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« Il y aura donc des maladies nouvelles. C’est un fait fatal. Un
autre fait, aussi fatal, est que nous ne saurons jamais les
dépister deés leur origine.

Lorsque nous aurons notion de ces maladies, elles seront déja
toutes formées, adultes pourrait-on dire. Elles apparaitront
comme Athéna parut, sortant tout armée du cerveau de Zeus. »

Charles Nicolle

1. Introduction

1.1. Contexte et justification
1.1.1. Maladies infectieuses et émergence : définition et déterminants

En 1930, Charles Nicolle, prix Nobel de médecine pour ses recherches sur la transmission
du typhus exanthématique par le pou de corps, développe ses réflexions sur la naissance, la
vie et la mort des maladies infectieuses (Nicolle, 1933). Dans son ouvrage éponyme, Charles
Nicolle pose les jalons des questions qui accompagnent encore les recherches autour des
maladies infectieuses émergentes. Il s’interroge notamment quant a I'existence de nouvelles
maladies : « ont-elles toujours existé ? En est-il apparu qui fussent inconnues jusqu’a un
moment donné de I'histoire ? Peut-il apparaitre des maladies infectieuses nouvelles » ? Nicolle
développe une vision naturaliste en décalage avec I'anthropocentrisme habituel qui prévalait
jusqu’alors dans la compréhension des maladies infectieuses. Il suggere que la survenue de
phénomeénes épidémiques est « affaire de circonstances ». Ainsi, il incrimine la rupture des
équilibres écologiques comme principale cause du passage d’agents pathogénes nouveaux de

I'animal a I’'homme. Il ne faut pas non plus occulter que si, selon Nicolle, I'apparition de



« nouvelles » maladies doit étre étudiée sous le prisme de I’environnement social et culturel

des populations, d’autres maladies « meurent »*.

Ces questions vont pour un temps étre éclipsées par le sentiment général que « le
moment est venu de fermer le livre des maladies infectieuses ». Cette phrase, injustement
attribuée a William Stewart, administrateur de la santé publique des Etats-Unis (Spellberg and
Taylor-Blake, 2013), illustre une période euphorique marquée par des progres scientifiques et
techniques qui laissent penser que la lutte contre les maladies infectieuses est en passe d’étre
gagnée. Les politiques d’hygiéne et de salubrité publique mises en ceuvre depuis la fin du
XIXéme siecle ont permis d’agir efficacement sur les facteurs environnementaux et sociaux
des maladies transmissibles. Le développement et [|'utilisation large des antibiotiques
permettent le traitement de nombreuses affections : tuberculose, syphilis, I&pre, méningites,
pneumopathies bactériennes, septicémie... Le développement de vaccins permet d’envisager
le contréle de la variole, de la rougeole, du tétanos, de la poliomyélite... L'utilisation massive
du dichlorodiphényltrichloroéthane (DDT) laisse entrevoir |'éradication du paludisme. En
1955, I'OMS lance le « Global Malaria Eradication Program » avec pour ambition d’arréter la
transmission du parasite en 3 ans. Entre les années 50 et 60, aux Amériques, un programme
de la Fondation Rockefeller laisse entrevoir I’élimination de la transmission urbaine de fievre
jaune grace a lI’élimination de son vecteur Aedes aegypti (Soper, 1963).

Cet acte d’hybris est cependant mis a mal par différents événements. Dés les années
1960 apparaissent des phénomeénes d’antibiorésistance. L'année 1976 marque la découverte
au Zaire du virus Ebola. La méme année, 34 anciens combattants américains décédent d’une

maladie qui sera appelée légionellose. L’apparition de la pandémie de sida reste cependant le

1 Un exemple emblématique d’une maladie qui disparait est fourni par la suette, maladie soudaine et
foudroyante, dont la derniére grande épidémie est répertoriée en Angleterre en 1551.



principal élément qui positionne a nouveau les « nouvelles maladies infectieuses » au centre
des préoccupations de santé publique. C'est la naissance du concept d’émergence des

maladies infectieuses.

Les mots « maladie émergente » (ou plus exactement « emerging disease ») sont
présents dans la littérature scientifique des les années 1950. L'article le plus ancien répertorié
dans la base de données MEDLINE date de 1951 et porte sur I'émergence de nouvelles
maladies virales et de rickettsioses (Fox, 1951) ; la premiere revue sur le sujet est publiée en
1971 (Sencer, 1971). Cependant, aucune définition n’est proposée. Il faudra attendre pour
cela la conférence "Emerging Viruses: The Evolution of Viruses and Viral Diseases" organisée
par Stephen Morse a Washington en 1989 sous le patronage des Instituts américains de la
santé (les National Institutes of Health) et de I'université Rockefeller (Morse and
Schluederberg, 1990). Cette conférence est considérée comme I'événement qui a permis de
clarifier ce que I'on entend par « maladies nouvelles » et propose une définition du concept
d’émergence. En ce sens, une maladie émergente est une maladie percue comme nouvelle
dans une population donnée a un moment précis de I'histoire. Cette conférence marque
également I'appropriation du concept par la communauté scientifique (Rosenthal et al., 2015).
Morse définit initialement comme émergentes, « les infections récemment apparues dans une
population, ou qui ont existé mais dont l'incidence ou la répartition géographique augmentent
rapidement » (Morse, 1995). A cette définition, il semble judicieux d’ajouter ce que Charles
Nicolle qualifiait « d’expressions nouvelles des maladies », ce qui peut par exemple étre
illustré par les recrudescences des épidémies de dengue avec des formes séveres
hémorragiques ou avec état de choc, observées a partir des années 50 en Asie du Sud-Est,

puis, par la suite, dans les Amériques et aux Antilles.



La définition d’émergence reste complexe et souvent débattue. On pourra ici retenir la
définition proposée par un groupe de travail sur les infections émergentes mis en place en
2006 par le ministere francais chargé de la Recherche, suite a I'épidémie explosive de
chikungunya a La Réunion (Pepin et al., 2007) :

« L’émergence infectieuse peut correspondre a une entité clinique
nouvellement apparue ou identifiée, une entité pathologique infectieuse
connue dont l'incidence augmente dans un espace ou dans un groupe de
population donné, d’une modification qualitative et/ou quantitative des
caractéristiques de I'agent, de la maladie ou de la population touchée et de
son environnement. Enfin, dans une optique d’anticipation, il peut s’agir
d’une maladie identifiée dont les conditions d’expansion deviennent

favorables ».

Les risques émergents - ainsi que 'amélioration des connaissances sur les causes des
maladies - ont également contribué a renforcer la responsabilité des pouvoirs publics en
matiere de protection de la santé publique, lui conférant une dimension sociale et politique.
En France, cette évolution de la politique de santé a débuté a I'ere hygiéniste et s’est
considérablement renforcée avec les différentes crises sanitaires, notamment celle du sang
contaminé. D’une responsabilité privée de la protection de la santé, se sont développées une
culture et des attentes collectives, que I'on appelle désormais la sécurité sanitaire. « Le
primum non nocere des médecins a ainsi été érigé en principe général applicable aux
professionnels de santé mais aussi aux gestionnaires, aux industriels et aux autorités
sanitaires » (Tabuteau, 2007). Ces risques émergents sont alors non seulement a |'origine
d’enjeux sanitaires, mais également d’ordres social, économique et politique (Woolhouse and

Gowtage-Sequeria, 2005; Madhav et al., 2017).
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1.1.2. Les arboviroses

Une large majorité des maladies émergentes sont des zoonoses (Jones et al., 2008).
Parmi celles-ci, certaines sont transmises par des vecteurs; ce sont des maladies a
transmission vectorielle (MTV). Lorsque ces maladies vectorielles sont d’origine virale, on
parle alors d’arbovirose, le virus étant lui qualifié d’arbovirus (de I'anglais arthropod borne
virus, signifiant « virus transmis par un arthropode hématophage »). Ces virus sont ainsi
capables de se développer dans les cellules d’un vecteur invertébré (I'arthropode) ainsi que
dans celles d’un héte vertébré. On dénombre plus de 490 arbovirus, dont 135 environ sont

pathogenes pour ’lhomme (Vasilakis and Gubler, 2016).

La phase d’incubation est généralement relativement courte (entre 3 et 7 jours) et une
proportion variable de formes infracliniques est observée selon le virus impliqué. Lors d’une
premiére phase, des tableaux cliniques assez similaires de syndromes aigus fébriles (« dengue-
like ») peuvent étre observés pour un grand nombre d’arbovirus : fievre d’apparition brutale,
accompagnée de myalgies, arthralgies, maux de téte, parfois d’éruption cutanée. Certains
virus ont un tropisme neurologique (virus West Nile, virus de I'encéphalite japonaise) et
peuvent évoluer vers des formes méningées simples ou des méningo-encéphalites de
pronostic plus sévére et dont 'issue peut parfois étre fatale. D’autres virus (dengue, fiévre
jaune) provoquent des formes hémorragiques, pouvant quelquefois mettre en jeu le pronostic
vital.

Les principaux vecteurs d’arbovirus sont des moustiques, des tiques, des phlébotomes
et des culicoides, tandis que les principaux réservoirs vertébrés sont des oiseaux et des
rongeurs. Les arbovirus ont un large spectre d’h6tes et un impact majeur en santé humaine

et animale. Le terme d’arbovirus n’a pas de valeur taxonomique et regroupe des virus issus de
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différentes familles dont les principales sont : Bunyaviridae? (e.g. virus de la fiévre de la vallée
du Rift, virus Toscana, virus de la fievre hémorragique de Crimée-Congo, virus Oropouche),
Flaviviridae (e.g. virus de la dengue, de la fievre jaune, West Nile, Zika), Reoviridae (e.g. virus
de la fievre catarrhale ovine), Togaviridae (e.g. virus chikungunya, virus des encéphalites
équines américaines). Ce sont tous des virus 8 ARN3, ce qui leur confére un taux de mutation
particulierement élevé (Sanjuan et al., 2010) facilitant le passage de la barriére d’espéces
(Weaver and Barrett, 2004). Ainsi, I'infection d’un organisme génére une diversité génétique
importante, conduisant a une population de virions appelée «quasi-espéce» (Andino and
Domingo, 2015). Cette hétérogénéité génétique constitue un facteur d’émergence majeur en
conférant au virus une plasticité phénotypique et, par conséquent, une capacité a s’adapter a
de nouveaux environnements, comme par exemple de nouveaux vecteurs ou de nouveaux

hotes amplificateurs (Ciota and Kramer, 2010).

Ces arboviroses émergentes partagent certaines similarités (cycles de transmission,
vecteurs, déterminants, symptomes a I’exception des complications cliniques). La plupart des
arbovirus circulent au sein d’un cycle enzootique ou sylvatique et peuvent incidemment étre
transmis a ’'homme ou a la faune domestique de maniere sporadique (« spillover »). Dans
certains cas, la virémie reste de courte durée et 'homme — incapable d’infecter en retour un
arthropode vecteur - constitue une impasse épidémiologique. C’'est par exemple le cas du
virus West Nile. Pour d’autres systemes vectoriels, la virémie développée chez 'homme au

cours de l'infection est suffisante pour que le virus soit amplifié par transmission vectorielle

2 La famille Bunyaviridae a été élevée au rang d’ordre, celui des Bunyavirales, en 2017. Les précédents virus de
la famille des Bunyaviridae sont désormais répartis dans 12 familles différentes. Ainsi, les Orthobunyavirus (e.g.
virus Oropouche) sont intégrés a la famille des Peribunyaviridae, les Phlebovirus (e.g. Toscana virus) a celle des
Phenuiviridae. Le genre Orthonairovirus remplace le genre Nairovirus (e.g. virus de Crimée-Congo) et est intégé
a la famille des Nairoviridae (ICTV, 2019).

3 A I'exception du virus de la peste porcine africaine (PPAV), appartenant a la famille des Asfarviridae (genre
Asfivirus), qui est un virus a ADN, transmis principalement par des tiques molles du genre Ornithodoros.
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au sein de réservoirs humains, facilitant une dissémination locale, régionale ou nationale,

voire globale de ces virus (Figure 1).

|
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VEetaiiis Vecteurs urbains

(Aedes aegypti /
Aedes albopictys)

selvatiques

Cycle
enzootique

=
. urbain

\* Amplification
Vecteur pont humaine

(« spillover» depuis
le cycle enzootique)

Figure 1. Description des cycles enzootique et urbain des virus de la dengue, du chikungunya et Zika.

Le cycle est alors qualifié d’urbain ou d’épidémique. C'est en particulier le cas des virus
de la dengue, du chikungunya ainsi que du virus Zika. Ces cycles urbains de transmission
impliquent des moustiques vecteurs adaptés a I'environnement urbain tels que les espéces
Aedes aegypti et Aedes albopictus. Ces arboviroses ont suscité un intérét accru ces dernieres
décennies du fait de I'augmentation de leur incidence et de la découverte de nouvelles
expressions cliniques : I'apparition de formes sévéres pour la dengue (Gubler and Clark, 1995),
de manifestations chroniques invalidantes pour le chikungunya (de Andrade et al., 2010) et,
plus récemment, de malformations congénitales (microcéphalies) pour les infections a virus
Zika (Mlakar et al., 2016). Par ailleurs, la globalisation des échanges de personnes et de
marchandises a favorisé I'expansion de ces maladies (Wilder-Smith and Gubler, 2008) ainsi

gue la dissémination des populations de vecteurs (Darriet et al., 2021). L'introduction d’Ae.
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albopictus, vecteur de différents virus (Paupy et al., 2009; Lambrechts et al., 2010), dans des
zones jusqu’alors indemnes de toute transmission (Fontenille et al., 2007) constitue un
exemple particulierement significatif, qui sera développé plus en détail par la suite,

notamment dans le chapitre Il.

1.1.3. Le systeme vectoriel : un concept essentiel pour la compréhension des maladies a

transmission vectorielle.

L'épidémiologie des maladies a transmission vectorielle reste complexe et I'efficacité
d’un vecteur a transmettre un agent pathogéne a un hote vertébré dépend de nombreux
facteurs. Aussi, il convient de rappeler ici le concept de systeme vectoriel qui permet de

traduire cette complexité (Figure 2).

Figure 2. Représentation du concept de systeme vectoriel
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Un systéme vectoriel implique des populations (i) de vecteurs, (ii) d’agents pathogeénes
et (iii) d’hotes vertébrés dans un environnement donné (Fontenille et al., 2009). L’efficacité
d’un systeme donné résulte du contact entre ces trois protagonistes, de leur compatibilité
biologique (compétence vectorielle d’'une population de vecteurs pour une population
d’agents pathogéne, susceptibilité d’'une population d’hote(s) a I'infection par un génotype
donné d’agent pathogéne), du comportement des hotes et des vecteurs, au sein d’un
environnement caractérisé par ses différentes composantes écologiques (biotiques et
abiotiques). En particulier, le potentiel de transmission d’un arbovirus par un vecteur dépend
fortement de la combinaison de facteurs génétiques (population de moustiques, génotype
viral) et environnementaux (Zouache et al., 2014). La compétence relative de différentes
populations de vecteurs a ainsi particulierement bien été étudiée pour la transmission de
différents arbovirus par Ae. aegypti et illustre la différence de compétence vectorielle au sein

d’'une méme espéce de vecteurs (Souza-Neto et al., 2019).

Il est également utile d’insister sur le fait qu’un systéme vectoriel n’est pas figé, mais en
constante évolution. Chaque acteur de cette triade hote-vecteur-agent pathogéne est
susceptible de s’adapter aux variations environnementales ainsi qu’aux interactions avec les
autres protagonistes du systéme vectoriel. Ainsi, la sélection de certains génotypes du virus
chikungunya par le vecteur Ae. Albopictus (De Lamballerie et al., 2008), les modifications du
comportement de piqlre de certains anophéles, vecteurs de Plasmodium, suite a la mise en
place d’actions de contréle (Moiroux et al., 2012) ou encore lI'impact du comportement
humain et des relations sociales dans la diffusion d’arbovirus comme la dengue a I’échelle
locale (Harrington et al., 2014), sont autant d’exemples qui mettent en exergue I'impact fort
de I'environnement - au sens large - sur |'efficacité d’un systéme vectoriel a transmettre un

pathogene.
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En 2020, presqu’un siécle plus tard, les écrits de Charles Nicolle restent d’'une grande
clairvoyance et appellent a 'humilité. L’émergence de I'infection a coronavirus 2 du syndrome
respiratoire aigu sévere (SARS-CoV-2), ou COVID-19, constitue sans aucun doute une parfaite
illustration des conséquences sur la santé des populations de la « rupture des équilibres
écologiques ». Cet événement s’ajoute ainsi a la liste des émergences virales résultant d’un
changement évolutif d’'un pathogéne suite a des modifications dans les interactions
écologiques des hotes (Woolhouse and Gaunt, 2007; French and Holmes, 2020). L'émergence
d’un virus au sein d’une population humaine s’inscrit en effet dans le cadre d’un processus
écologique et évolutif dans le sens ou elle résulte de la survenue de trois événements : (1) un
contact répété entre une ou plusieurs populations d’hétes infectés et une population
humaine, (2) des modifications génétiques du virus pouvant permettre a un moment donné
la transmission d’un virus de I’'animal a I’homme et enfin (3) une adaptation du virus pour une
transmission stable et durable d’un individu a I'autre soit par contact direct, soit par contact
indirect par I'intermédiaire de I'’environnement ou d’un vecteur (Dennehy, 2017; Wasik et al.,

2019).

De nombreux facteurs ont un impact sur les contacts entre les humains et les réservoirs
zoonotiques (constitués par des animaux vertébrés domestiques ou sauvages), la
dissémination des arthropodes vecteurs, la circulation globale des agents pathogénes. Ces
facteurs influent donc sur le systeme vectoriel et, par conséquent, favorisent I'émergence, la
propagation et la transmission d'agents pathogénes (Figure 3). Une trés large proportion de
ces facteurs est d’origine anthropique (Morse, 1995; Lebarbenchon et al., 2008). L'importance
relative de ces différents facteurs differe selon les territoires, les agents pathogenes et les

modes de transmission (Woolhouse and Gowtage-Sequeria, 2005).
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Les systémes vectoriels sont donc complexes, dynamiques et susceptibles de favoriser
I’émergence de différentes maladies virales. Les conséquences des épidémies d’arboviroses
sont diverses. Face a ce constat, les arboviroses émergentes constituent de nouveaux défis
pour la santé publique au niveau mondial (Weaver, 2013; Mayer et al., 2017; Paixdo et al.,
2018). La dynamique des émergences doit par conséquent étre appréhendée dans sa
globalité, par la prise en compte des différentes composantes des systémes vectoriels :
épidémiologique, entomologique, virologique, environnementale, sociale, comportementale
et politique. Une telle démarche nécessite de s’inscrire dans un cadre pluridisciplinaire, par
souci de compréhension globale, d’efficacité, de cohérence et d’acceptabilité des politiques
publiques basées sur la science. Toutefois, il est tout a fait illusoire de prétendre éviter
totalement les situations d’émergence. Il est par contre envisageable de les anticiper et d’en
limiter les impacts, ce qui requiert de promouvoir trois types d’actions : (i) I'anticipation et la
préparation, (ii) la recherche et (iii) la veille et la surveillance (Che, 2019).C'est dans cette
perspective d'ensemble, par nature pluridisciplinaire, et dans un souci d’amélioration des

connaissances et de la réponse aux émergences d’arboviroses que s'inscrit ce travail de thése.

Celui-ci portera plus particulierement sur les risques de transmission d’arbovirus tels
ceux responsables de la dengue, du chikungunya ou de l'infection Zika. Ces risques sont en
effet émergents en Europe. On pourrait méme parler de réémergence a propos de la dengue,
étant donné que le bassin méditerranéen fut et a plusieurs reprises, le théatre d’importantes
épidémies de dengue a partir du 18®™¢ siécle et jusqu’au milieu des années 40. La situation
était toutefois différente. A cette époque, Ae. aegypti, largement installé sur 'ensemble du
pourtour méditerranéen, était le vecteur impliqué dans ces épidémies (Schaffner and Mathis,

2014). Or, Ae. aegypti disparut du bassin Méditerranéen dans les décennies qui suivirent la
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deuxiéme guerre mondiale, vraisemblablement sous I'effet conjugué (1) de 'amélioration de
I’'hygiéne et des systémes d’approvisionnement en eau et (2) de l'utilisation massive
d’insecticide rémanent tel que le DDT dans le cadre des campagnes de lutte antipaludique

(Holstein, 1967).

wodification de
compo rtements

Contactg
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Figure 3. Principales forces du changement global associées a I'émergence ou a la ré-émergence d’agents

infectieux pathogenes pour ’lhomme.

Désormais, la menace vient d’une autre espéce invasive, Ae. albopictus, dont |'aire de

répartition est en expansion a travers le monde, y compris en zone tempérée, comme par
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exemple en Europe (cf. Chapitre Il). Sa présence induit ainsi de nouveaux risques infectieux et
cette menace s’est concrétisée a plusieurs reprises depuis 2007, par la survenue d’épisodes
de transmission de chikungunya (France, Italie), de dengue (France, Croatie, Espagne, ltalie)
et de Zika (France) (Franke et al., 2019). Cette situation a conduit a I'adoption d’une stratégie
dédiée de préparation et de réponse, notamment basée sur des mesures de surveillance et
de détection précoce des cas d’arboviroses, de plans et mesures de lutte contre les vecteurs

et des actions de sensibilisation du grand public.

1.2. Hypotheses et objectifs

Dans ce contexte de préparation a I'émergence d’arboviroses telles que la dengue, le
chikungunya ou encore la maladie a virus Zika, les dispositifs opérationnels mis en place
doivent étre régulierement évalués et optimisés afin de proposer une réponse adaptée et
proportionnée aux risques et a leur évolution. Ce besoin s’inscrit par ailleurs dans un contexte
de fortes pressions sur les ressources humaines et financieres disponibles.

Dans ce cadre, nous faisons I’hypothése que la précocité des détections et son corollaire,
la célérité des interventions, constituent des facteurs majeurs pour la maitrise de ces
arboviroses au moment de leur émergence sur le territoire et secondairement de la
prévention d’épidémies d’envergure. Considérant le contexte entomo-épidémiologique
actuel de I'Europe et de la France en particulier, nous faisons aussi I’'hypothése que les
données collectées via les systémes de surveillance en place et disponibles a I’'heure actuelle
permettent, malgré le relatif faible nombre d’événements de transmission autochtone
observés, d’évaluer I'impact positif de la détection précoce de I'introduction et de la réactivité

des interventions sur la diffusion de ces arboviroses en France.
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La finalité de ce travail de recherche appliquée est de contribuer a adapter les stratégies
de surveillance et de contréle de ces infections a transmission vectorielle qui émergent dans
un nouvel environnement. Il s’inscrit dans une démarche d’utilisation et de valorisation de
données collectées en routine dans le cadre de systémes de surveillance structurés et
d’enquétes de terrain, ainsi que par des méthodes statistiques et mathématiques éprouvées
voire innovantes. Le principal objectif est de promouvoir auprés des acteurs chargés de la
surveillance et de la gestion des risques, des stratégies fondées sur des données probantes.
Cet objectif général se décline selon les objectifs spécifiques suivants :

1. Identifier, dans le contexte méditerranéen francais, les déterminants propices a une
transmission autochtone d’arbovirus introduits par des voyageurs,

2. Estimer les parametres de la transmission du virus chikungunya a I'homme et
I'efficacité épidémiologique des mesures de lutte antivectorielle a I'occasion
d’épisodes d’émergence dans le sud de la France,

3. Simuler différentes stratégies de surveillance et de controle pour évaluer
théoriquement et a priori la ou les plus efficaces,

4. Explorer I'impact de différentes sources de données comportementales (issues des

réseaux sociaux ou d’enquéte en population) sur la dynamique épidémique théorique.

1.3.  Plan général

En France métropolitaine, la dengue et le chikungunya sont considérées comme des
maladies émergentes. La possibilité d’une transmission autochtone résulte de la réunion de
deux conditions indispensables : (i) la présence d’un vecteur capable de transmettre ces

agents pathogenes, et (ii) I'introduction du virus via des voyageurs contaminés dans une zone
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de présence de ce vecteur. La situation globale reste évolutive. En effet, Ae. albopictus,
continue d’étendre son aire de répartition en France métropolitaine et la pression
d’introduction de voyageurs virémiques reste fortement corrélée a I'épidémiologie de ces
arboviroses a travers le monde (Paty et al., 2014; Vasquez et al., 2018). Ces deux conditions
ne permettent cependant pas d’expliquer pleinement la survenue d’un événement de
transmission autochtone. Aussi, le Chapitre Il sera dédié a la description du cadre dans lequel
s’inscrit ce travail avec un rappel des déterminants de I'’émergence d’arboviroses. Dans ce
méme chapitre, la situation entomologique et épidémiologique de la France au regard des
risques de transmission des virus de la dengue, du chikungunya et Zika sera décrite plus en
détail, ainsi que le dispositif de surveillance et de gestion existant. Le chapitre Ill portera sur
la description des approches méthodologiques utilisées pour optimiser les dispositifs de
surveillance et de controle.

Dans le chapitre 1V, les déterminants propices a une circulation autochtone de dengue
et de chikungunya seront présentés d’apres les résultats d’une étude portant sur les différents
événements de transmission observés en France métropolitaine sur la période 2010-2018. Le
chapitre V présentera différentes estimations des paramétres de la transmission du virus
chikungunya a I'homme ainsi que de l'efficacité épidémiologique des mesures de lutte
antivectorielle. Dans ce chapitre V, différentes stratégies de surveillance et de controle seront
simulées a partir des parametres précédemment estimés afin d’identifier les stratégies de
surveillance et de contréle les plus efficaces. Les comportements humains constituent
également un facteur important du processus de circulation des arbovirus, qui reste toutefois
peu pris en compte dans les approches de modélisation mathématique. Le chapitre VI
présentera ainsi de maniére théorique les opportunités d’utiliser des données issues des

réseaux sociaux en comparaison de données issues d’enquéte en population afin d’explorer
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et d’intégrer a I'avenir I'impact du comportement humain dans la dynamique épidémique.
Enfin, le chapitre VIl visera a interpréter, discuter et mettre en perspectives les résultats, ainsi
gu’a identifier les priorités en matiére de surveillance des arboviroses en France

métropolitaine.
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2. Cadre conceptuel : la réponse aux émergences d’arboviroses

2.1.  Surveillance et contrdle des arboviroses

2.1.1. Aedes albopictus et la transmission d’arbovirus : un risque émergent

En France métropolitaine, I'implantation récente d’Ae. albopictus (lllustration 1), un
moustique exotique classé parmi les especes les plus invasives au monde, expose a des risques
nouveaux de transmission d’arbovirus (Paupy et al., 2009; Jourdain et al., 2015a; Gossner et
al., 2018). Originaire des foréts tropicales d’Asie du Sud-Est, Ae. albopictus dispose d’une
grande plasticité écologique, qui lui a permis de s’adapter a divers environnements, et en
particulier au milieu urbain. L'espéece est ainsi capable d’utiliser une multitude de récipients
d’origine anthropique (vases, flts, pneus...) pour la ponte de ses ceufs, au plus prés des

populations.

lllustration 1. Femelle Aedes albopictus en pleine prise de repas sanguin.

Photo : Jean-Baptiste Ferré, EID Méditerranée.

23



Depuis les années 1970, Ae. albopictus a progressivement été introduit sur les cing
continents a la faveur des échanges internationaux et en particulier grace au commerce de
pneus usagés. Cette capacité a étre transporté a travers le monde et a coloniser des zones
tempérées est due a une plasticité physiologique également importante. D’une part, les ceufs
d’Ae. albopictus ont comme particularité de résister a la dessiccation, ce qui favorise leur
transport et augmente leur durée de vie. D’autre part, sa capacité de diapause? lui permet de
survivre durant I’hiver sous forme d’ceufs dans les régions tempérées. Une fois I'espece
introduite et installée dans une nouvelle zone géographique, ce sont principalement les
déplacements humains qui favorisent sa dissémination, par transport passif des moustiques
adultes a l'intérieur des véhicules (Roche et al., 2015; Eritja et al., 2017). Suite a ces
introductions, I'espéce est aujourd’hui implantée dans plus de 80 pays situés en Asie, dans
I’Océan Indien, dans le Pacifique, en Afrique, dans le Bassin méditerranéen et dans les
Amériques (Kraemer et al., 2019). En France, la premiére implantation d’une population de ce
moustique a été mise en évidence a Menton en 2004. Depuis, |'espéce a progressivement
étendue son aire de répartition le long des principaux axes routiers (Figure 4). En 2020,
I'espéce était présente dans plus de 3 000 communes de 58 départements, si bien qu’un peu
plus de 19 millions de personnes sont potentiellement exposées aux piglires de ce moustique

(Figure 5).

4 La diapause désigne une phase de vie ralentie au cours de laquelle I'organisme arréte son développement ou
diminue ses activités métaboliques. C'est un mécanisme adaptatif largement répandu chez les invertébrés, qui
permet notamment la synchronisation du cycle de vie avec les saisons. La diapause est génétiquement
déterminée et se déclenche de maniere anticipée, en amont de I'apparition de conditions environnementales
défavorables. Pour Ae. albopictus, la diapause est ainsi déclenchée par une réduction de la durée du jour,
phénomene plus régulier que la variation de température, et survient au stade de I'ceuf. La diapause se distingue
ainsi des autres formes de dormance a déterminisme environnemental.
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Figure 4. Carte des communes colonisées par Ae. albopictus en 2020

(données non consolidées pour I'année 2020). Source : Direction générale de la santé.

Aedes albopictus est un moustique principalement diurne et exophage®, préférant
piquer aux heures extrémes de la journée (début de matinée et fin d’apres-midi). Les femelles
piquent préférentiellement les mammiféres, en particulier 'Homme ; cependant elles
peuvent se nourrir sur la plupart des groupes de vertébrés a sang chaud et froid, tels que les
reptiles, les oiseaux et les amphibiens (Paupy et al., 2009). Son habitat étant a proximité de

I'Homme, il peut étre source de treés fortes nuisances notamment dans les quartiers

5 En entomologie médicale et vétérinaire, exophage se dit d'un arthropode hématophage effectuant ses repas
sanguins préférentiellement a I'extérieur de I'habitat de son hote.
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résidentiels ou les gites larvaires sont nombreux. Toutefois, la présence de cette espéce est

surtout préoccupante de par les risques sanitaires qu’elle induit.
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Figure 5. Nombre de communes de France métropolitaine et population correspondante, confrontés a la présence

d’Ae. albopictus. Source : Direction générale de la santé.

En effet, expérimentalement, il a été démontré qu’Ae. albopictus était capable de
transmettre de nombreux virus. Certains de ces virus ont également été détectés ou isolés sur
des spécimens collectés sur le terrain lors d’épidémies (Paupy et al., 2009). Cependant, de
telles détections virales ne permettent pas d’apporter la preuve formelle du réle vectoriel
d’'une espéce (Barnett, 1962). Aussi, le réle d’Ae. albopictus dans la transmission reste
incertain pour la plupart de ces agents pathogénes. A ce jour, le réle vectoriel d’Ae. albopictus
est avéré pour les virus de la dengue, du chikungunya et de Zika. Ce risque s’est ainsi concrétisé

pour ces trois virus en France métropolitaine a différentes reprises (Tableau 1).

26



Tableau 1. Foyers de transmission autochtone de dengue, chikungunya et Zika survenus en France métropolitaine

sur la période 2004-2020.

Année Virus Commune Nombre de cas
(Département) autochtone

2010 Chikungunya Fréjus (83) 2

2014 Chikungunya Montpellier (34) 12
2017 Chikungunya @ Le-Cannet-des-Maures (83) 11
2017 Chikungunya @ Taradeau (83) 6

2 Foyers distincts dans I'espace, mais épidémiologiquement liés entre eux. ® Sérotype de dengue non identifié.

Source : Santé publique France.

Aussi, dans une optique de détection et de maitrise précoce et de limitation des
épidémies, I'optimisation et I'amélioration de la performance des dispositifs de surveillance
constituent un enjeu de santé publique. Face a ce constat, il est en particulier nécessaire de
quantifier 'efficacité et I'efficience des différentes options de surveillance et de contréle pour

une utilisation optimale et rationnelle des ressources, en particulier humaines et matérielles.



2.1.2. Description du cadre de surveillance et de gestion des arboviroses

Du fait des risques sanitaires précédemment évoqués, les autorités sanitaires francaises
ont mis en place dés 2006 un dispositif de prévention et de gestion des risques pour faire face
a l'introduction d’Ae. albopictus. Ce plan est décliné au niveau départemental et associe de
nombreux acteurs (Agences régionales de santé, cellules régionales de Santé publique France,
Centre National de Référence des arbovirus, opérateurs de démoustication, collectivités
locales, professionnels de santé libéraux et hospitaliers). Ce dispositif vise a prévenir le risque
de transmission autochtone d’arbovirus (chikungunya, dengue Zika) et organise la réponse
dans un souci d’optimisation des ressources disponibles (humaines et matérielles). Il repose
sur une surveillance intégrée comportant une composante entomologique, une composante
humaine et une composante virologique. Cette surveillance intégrée permet d’apprécier le
niveau de risque et de mettre en ceuvre une réponse proportionnée. La surveillance
entomologique permet de connaitre I'aire d’implantation d’Ae. albopictus et d’en suivre
I’extension. L'identification des zones propices a 'activité des populations de vecteurs permet
de caractériser dans I'espace les zones pour lesquelles un risque de transmission autochtone
existe. La surveillance humaine a vocation a détecter aussi précocement que possible les cas
importés de patients virémiques et les éventuels cas autochtones, afin de mettre en ceuvre
des mesures précoces ciblées et adaptées de contrble des vecteurs. La surveillance de ces
arboviroses en France métropolitaine repose sur la déclaration obligatoire des cas
biologiquement confirmés (de dengue, de chikungunya ou de Zika), qu’ils soient autochtones
ou importés. La déclaration obligatoire est renforcée pendant la période d’activité du vecteur
(du 1¢" mai au 30 novembre de chaque année) par une sensibilisation des médecins et des

laboratoires d’analyses médicales au risque de transmission d’arboviroses et au signalement
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immédiat des cas. En complément, un dispositif de transfert automatisé des résultats des
laboratoires Eurofins Biomnis ® et Cerba ® a Santé publique France permet d’identifier des cas
qui n’auraient pas été signalés via la déclaration obligatoire. La composante virologique de la
surveillance bénéficie de I'expertise du Centre national de référence des arbovirus (CNR), qui
contribue directement a la surveillance et a l'investigation ; il assure en effet le transfert
technologique des outils diagnostics aupres d’un réseau de laboratoires; il est chargé de
confirmer biologiguement les cas autochtones et caractérise sur le plan sérologique et
moléculaire certaines des souches virales circulant a I’étranger et en France, le cas échéant.
Ainsi, tout signalement identifié par le dispositif (qu’il soit de nature importée ou autochtone),
déclenche en période et zone a risque une investigation épidémiologique immédiate ainsi que,
en cas de patient virémique sur le territoire, des investigations entomologiques et la mise en
ceuvre de mesures de contréle des vecteurs adaptées. Ce dispositif de signalement et
d’intervention autour des cas d’arboviroses mobilise d’importantes ressources. L'extension
inexorable d’Ae. albopictus (Figure 4 et Figure 5) s"accompagne mécaniquement de besoins
supplémentaires au niveau des territoires nouvellement colonisés. De maniere empirique, on
constate également une tendance a l‘augmentation du nombre d’événements de

transmission autochtone au cours du temps (Figure 6).

Les systemes de surveillance doivent également s'adapter aux fluctuations de pression
d’importation de ces virus (Paty et al., 2014b) ainsi qu’a la possibilité de nouvelles émergences
(comme ce fut par exemple le cas en 2016 pour le virus Zika). Le dispositif a d'ores et déja
évolué depuis 2006 afin de trouver un meilleur équilibre entre détection précoce, sensibilité
du dispositif et amélioration de la valeur prédictive des alertes (Giron et al., 2020). En
particulier, et dans un souci d’efficience, le signalement des cas importés suspects (i.e. le

signalement avant la confirmation biologique du cas) a été abandonné au profit des seuls cas
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biologiguement documentés (cas probables et cas confirmés). Toutefois, la stratégie actuelle
pourrait s’avérer ne pas pouvoir étre durable face a I'extension de la zone de I'installation du
vecteur, avec une mobilisation disproportionnée des ressources humaines impliquées dans la

surveillance.

Nombre d'événements

0
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Figure 6. Evolution du nombre d’événements de transmission autochtone d’arbovirus transmis par Aedes

albopictus survenus en France métropolitaine au cours de la période 2006-2020.

2.2.  Modélisation et épidémiologie

« Nous savons tous que I'Art n'est pas la vérité. L'Art est un mensonge qui nous permet de
dévoiler la vérité, du moins de celle qu'il nous est donné de comprendre », disait Pablo Picasso
au sujet de la finalité de I'art. La démarche du modélisateur est somme toute assez similaire

dans le sens ou elle vise a I'élaboration d’une représentation de ce que I'on pergoit comme
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réel (llustration 2). Tout processus de modélisation se base sur une simplification a ses
éléments considérés comme essentiels de la réalité, qui est par nature complexe du fait de
ses multiples dimensions (épidémiologique, biologique, environnementale, sociale). Tout
modeéle est ainsi constitué de variables caractérisant I'objet étudié, et de relations
mathématiques entre ces variables permettant de décrire son fonctionnement. Une telle
construction permet d’apprécier a travers ces relations l'influence des modifications de

certaines variables (variables explicatives) sur d’autres variables (variables a expliquer).

lllustration 2. Modélisation d’un taureau, par Pablo Picasso (1945). Adaptée a partir d’'une photo de Vahe

Martirosyan (CC Y-SA 2.0) https://www.flickr.com/photos/vahemart/31475770070 .

La simplification induite par le processus méme de modélisation porte a la fois sur Ila
construction du modeéle (le choix des variables a conserver et, a contrario, a éliminer) ainsi
gue sur sa formalisation mathématique. Cette simplification est guidée par la théorie et

comporte aussi une part de subjectivité. Elle est orientée par les connaissances et la
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conception que le modélisateur a de la réalité. Le modélisateur va également choisir de
simplifier le probleme a certaines de ses dimensions en fonction de I'objectif poursuivi. Enfin,
s’ajoute a cela un principe de réalité qui ne permet de considérer que les variables qu’il est
possible de mesurer. Au final, le principe méme de la modélisation est d’intégrer les
différentes informations disponibles de maniere cohérente pour la résolution de problémes
complexes.

Un modele repose donc sur des hypothéses et est établi pour répondre a une question
préalablement identifiée, qui détermine son champ d’application. Tout modeéle, par nature,

aura donc ses avantages et ses limites.

2.2.1. Quelques jalons historiques

C'est en plein milieu du siecle des Lumieres qu’est développé le premier modele
mathématique élaboré a des fins épidémiologiques. Celui-ci porte sur le contréle de la variole,
maladie virale particulierement contagieuse, qui fait des ravages avec en particulier une
mortalité infantile extrémement élevée. Voltaire écrivait ainsi en 1727 que « sur cent
personnes dans le monde, soixante au moins ont la petite vérole ; de ces soixante, dix en
meurent dans les années les plus favorables, et dix en conservent pour toujours de fdcheux
restes » (Voltaire, 1734). Rescapé lui-méme de la maladie, Voltaire fut un fervent promoteur
d’une pratique mise en ceuvre depuis plusieurs siecles au Moyen-Orient : 'inoculation
variolique ou variolisation®. La variolisation consistait a inoculer le contenu des vésicules d’un

malade aux sujets sains. Cette technique n’était cependant pas sans risque. Certains enfants

6 ’inoculation variolique est une étape avant la mise au point par Edward Jenner en 1798 de la vaccination,
technique d’'immunisation a partir d’éléments provenant de cas de variole de la vache (ou vaccine d’ou le terme
de vaccination), maladie similaire a la variole mais beaucoup moins virulente.
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mouraient de I'exposition au virus vivant, si bien que d’intenses débats entre partisans et
opposants a la mesure eurent lieu. C'est dans ce contexte que Daniel Bernoulli (1700-1782),
médecin, physicien et mathématicien suisse, cherche a comparer les bénéfices et les risques
gue I'on pouvait attendre de la variolisation (Rohrbasser, 2011). Ce travail, qui s’intitule « Essai
d’une nouvelle analyse de la mortalité causée par la petite vérole, & des avantages de
I'inoculation pour la prévenir » est présenté le 16 avril 1760 a I’Académie Royale des Sciences
de Paris et sera publié six ans plus tard (Bernoulli, 1766). En conclusion, Bernoulli estime que
la variolisation permet d’améliorer I'espérance de vie d’environ 3 ans. Le travail de Bernoulli
autour des bénéfices attendus de la variolisation est ainsi considéré comme le premier modele
épidémiologique.

La modélisation, ou plutot I'épidémiologie mathématique, connaitra son véritable essor
au XXe siecle avec différents travaux qui jetteront les fondements des modeles
compartimentaux, permettant de suivre la dynamique des épidémies. Le principe de ces
modéles compartimentaux est de diviser la population en différents compartiments selon
I’état des individus par rapport a la maladie et d’établir des regles pour le passage d’'une
proportion d’individus d’un compartiment a I'autre. En étudiant les épidémies de rougeole qui
sévissaient périodiquement a Londres, William Hamer (1862-1936) proposa en 1906 que la
vitesse a laquelle la maladie se propageait a Londres était proportionnelle au produit du
nombre d’individus susceptibles par le nombre d’individus infectieux (Hamer, 1906),
esquissant ainsi un modéle déterministe de type Sl (S, pour le compartiment des individus
susceptibles, et | pour le compartiment des individus Infectieux, donc contagieux). Herbert
Soper (1865 — 1930) compléta cette théorie en introduisant la notion d’incubation et en
expliquant la variation du parameétre de transmission par la saisonnalité, a I'origine d’une

modification des contacts entre les individus (Soper, 1929). Ronald Ross, surtout reconnu pour
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ses travaux sur la transmission des Plasmodium par les moustiques, qui lui valurent le prix
Nobel de médecine en 1902, apporta une contribution substantielle au développement des
méthodes et théories de I'épidémiologie moderne (Fine, 1975). Il est le premier a proposer un
cadre théorique pour une modélisation quantitative de la transmission du paludisme. Il
observe en particulier qu’une densité minimale de vecteurs est nécessaire au maintien de la
circulation du paludisme ; il en déduit qu’une réduction de la population de moustiques en
dessous d’un certain seuil — et pas nécessairement une élimination totale de la population —
permettrait d’arréter la propagation de la maladie (Ross, 1911b). Ross développe par la suite
sa théorie mécaniste de la transmission dans un cadre plus général (Ross, 1911a). Afin de
distinguer sa théorie des approches statistiques (ou approches a posteriori), Ross avance la
notion de « a priori pathometry’» puis de « constructive epidemiology », une approche qui

sera a terme entendue comme I'épidémiologie mathématique (Fine, 1975; Smith et al., 2012).

Peu apreés, une contribution majeure est apportée par Anderson McKendrick (1876 —
1943). McKendrick, tout comme Ross, est médecin militaire de I'armée Britannique. Les deux
hommes se c6toyerent, McKendrick ayant servi sous les ordres de Ross lors d’une campagne
de lutte contre le paludisme au Sierra Leone, et entretinrent méme une correspondance
scientifique, témoignage de leur influence mutuelle. En 1912, McKendrick est le premier a
utiliser a dessein le principe chimique d’action de masse pour la formulation des dynamiques
épidémiques (McKendrick, A.G. On certain mathematical aspects of malaria. Paludism. 1912;
1, 54-66.). Par analogie avec le principe de cinétique chimique mis en évidence par les
chimistes norvégiens Cato Guldberg (1836-1902) et Peter Waage (1833-1900) un demi-siecle

auparavant, McKendrick propose un modeéle de transmission qui considéere les contacts entre

7 Ross définira par la suite ce terme de ‘pathometry’ comme I'étude quantitative des maladies, par la mesure des
parametres permettant I'augmentation ou la diminution de la prévalence.
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individus susceptibles et infectieux de fagon similaire aux « collisions » entre molécules
(McKendrick, 1914). Quelques années plus tard, en 1927, McKendrick collabora avec William
Kermack (1898-1970) pour formuler dans un article fondateur le modele compartimental de
type S-I-R, désignant respectivement les individus susceptibles, infectieux et rétablis (ou

guéris) au sein d’une population (Figure 4Figure 7).

Figure 7. Diagramme de transfert du modéle SIR de Kermack-McKendrick.

Dans ce modele, la population est constante, sans démographie (naissances, déces,
migrations). Les individus susceptibles deviennent infectés au taux A, dénommé force de
Iinfection, et les individus infectés guérissent au taux y, ot 1/y correspond a la durée moyenne
d’infection. Le taux A est un élément crucial qui traduit le processus de contagion. Ce taux A
est le produit du nombre d’individus infectés (I) et de la probabilité de transmission lors du
contact entre sujets susceptibles (S) et individus infectés, B : A =3 I. Kermack et McKendrick
proposent un cadre mathématique au traitement de ce modeéle en formulant le systeme

d’équations différentielles ordinaires suivant :

dS(t)_ S(EV] "
TR —pS()I(t) (1)
di(t)
Tk BS(®I(t) — yI(t) (2)
dR(t)

Fre yI(t) 3)
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Un principe épidémiologique fondamental émerge de ce travail : I'existence d’'une
densité critique d’individus susceptibles (et non pas du nombre d'infectés) nécessaire au
déclenchement d’une épidémie. L’équation (2) permet d’obtenir la condition pour que le
nombre d’individus infectés augmente. Ainsi, dI(t)/dt > 0 permet de déduire qu’une

épidémie est possible si:

En dessous de cette limite, exprimée en fonction des parametres de la population et de
I’agent pathogene considéré dans le modele, il ne peut y avoir d’épidémie. Le théoreme de
seuil était énoncé et cette idée deviendra centrale en santé publique, apportant les bases
scientifiques a diverses mesures de controle, comme en particulier les campagnes de
vaccination. Cette expression permet également d’obtenir la valeur de R, le taux de

reproduction de base, qui se définit pour une population entierement sensible (S=N) :

_ BN
oy

Ro

Presque 40 ans apres les travaux de Ronald Ross, George Macdonald poursuivit les
travaux de Ross et formula un modéle de transmission d’agents pathogenes par les
moustiques qui est désormais connu sous le nom de modele de Ross-Macdonald (Macdonald,
1952). MacDonald rassembla de nombreuses données entomologiques liées a la transmission
du paludisme (survie des moustiques, parturité, densité, antropophilie, relation entre la
température et la durée d’incubation extrinséque). Ce modele constituera une importante
source d’inspiration (Smith et al., 2012) et continue d’occuper une place centrale tant dans la
recherche que dans la mise en ceuvre de politiques publiques de prévention et de contréle

des maladies transmises par les moustiques. En particulier, des travaux de Ross et MacDonald

découle une expression du taux de reproduction de base pour le paludisme (Macdonald, 1957)
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et, par extension, pour les pathogenes a transmission vectorielle, qui permet de

conceptualiser I'impact des différentes mesures de contréle (Figure 8).

Controle
vectoriel

Diminution
du contact
homme vecteur
(moustiquaire,
zooprophylaxie,
répulsifs...)

Médicaments m : densité
vectorielle
a: nombre de
i taux de sujets humains
négativation de piqués en un
I'héte (inverse jour par une
de la période de
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virémie) 3
moustique
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p : probabilité de piqures par
quotidienne de des vecteurs
survie d’un infectés qui
vecteur sont réellement
n : durée de la infectantes
période Vaccination,
Contrdle vectoriel d’incubation chimioprophylaxie,
(adulticide) extrinséque expression de
certaines
Wolbachia

Figure 8. Expression du taux de reproduction de base pour la transmission vectorielle et implications en termes de

contréle.

D’autres modeéles ont proposé une alternative a la loi d’action de masse en considérant la
nature aléatoire des processus de transmission. Une contribution pionniére dans ces
approches stochastiques fut sans doute celle d’un praticien russe, Piotr Dmitrievich En’ko
(1844-1913), qui, en 1889, ajusta des données d’épidémies de rougeole enregistrées a Saint-
Pétersbourg (Dietz, 1988) sur un modele a pas de temps discret. Ce modele lui permit
d’évaluer le nombre de contacts entre individus infectés et susceptibles au sein d’une
population. Le modele de transmission d’En’ko, écrit en russe, resta longtemps ignoré, jusqu’a

sa traduction un siécle plus tard (En’ko, 1989). L’approche formulée par En’ko fut précurseur
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du modele de Reed-Frost. Ce dernier reste sans doute le plus connu de ces premiers modeles
stochastiques, bien que ses auteurs, Lowell Reed et Wade Hampton Frost, ne jugéerent pas leur
contribution suffisamment significative pour étre publiée (Abbey, 1952). Le modéle Reed-
Frost, concu a la fin des années 20, part de I'hypothése que chaque individu infecté peut
contaminer un individu susceptible pendant une période limitée, selon une probabilité de
succes qui suit une loi binomiale, d’ou le nom de modeéle « binomial en chaine ». L'infection
se propage ainsi selon une chaine de Markov a pas de temps discret et jette les fondements
de la modélisation épidémiologique stochastique actuelle (Siettos and Russo, 2013). Par la
suite, peu aprés la seconde guerre mondiale, des auteurs vont contribuer a formaliser et
innover la théorie des processus stochastiques, tels Maurice Stevenson Bartlett (1910-2002)
(Bartlett, 1949), Norman Bailey (1923—-2007) (Bailey, 1950) ou encore David George Kendall

(1918-2007) (Kendall, 1956).

Depuis, des modeles mathématiques avec des degrés de sophistication divers ont été
développés. Ceux-ci varient dans la formalisation de leur structure compartimentale (SIR, SEl,
SIS, SEIR,...) traduisant ainsi la représentation du processus infectieux, ainsi que dans leurs
modalités d’implémentation ou de simulation, que ce soit selon des approches déterministes
ou stochastiques, considérant a la fois le temps continu et discret, I'hétérogénéité des
contacts et des populations, la présence d’hotes multiples ou de différents pathogénes, la

structuration spatiale (Keeling and Rohani, 2008).

2.2.2. Périmetre de la modélisation dans le domaine de la prévention et du contréle des

maladies infectieuses

L'épidémiologie a été développée afin de répondre aux préoccupations sanitaires de la

société et en particulier pour améliorer la réponse aux épidémies (Lilienfeld, 1984). Il en existe
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de nombreuses définitions et le contenu méme de la définition de I'épidémiologie a évolué au
cours des derniéres années (Frérot et al., 2018). On pourra retenir ici la définition suivante :
« L'étude de la survenue et de la distribution d'états ou d'événements liés a la santé dans des
populations spécifiques, y compris I'étude des déterminants influencant ces états, et
l'utilisation de ces connaissances pour le contréle des probléemes sanitaires » (Porta, 2014).
Dans cette perspective épidémiologique, la modélisation comprend une large palette d’outils
qui vise a répondre a une grande variété de questions allant du fondamental a I'appliqué
(Keeling and Rohani, 2008; Siettos and Russo, 2013). A titre d’illustration, on peut évoquer des

objectifs tels que :

Comprendre et décrire les mécanismes de transmission,

- ldentifier les facteurs impliqués dans I'’émergence ou la persistance des
maladies,

- Evaluer les risques de transmission,

- Prédire les impacts et les évolutions des processus épidémiques,

- Explorer les différentes stratégies de controle d’'une épidémie,

- Evaluer I'impact économique des maladies et des stratégies de controle,

- Evaluer l'efficacité des programmes de surveillance et de contréle,

- Planifier les ressources nécessaires selon différents scénarios épidémiques.

Les modeles peuvent ainsi étre utilisés de maniére rétrospective ou prospective pour
répondre a trois objectifs principaux qui sont : (1) comprendre, (2) décrire et (3) éclairer la
prise de décisions. lls permettent ainsi d’inscrire la question posée dans un cadre formalisé,
transparent, flexible et reproductible. C’'est une démarche qui va par ailleurs favoriser une

approche pluridisciplinaire, par la simplification d’une situation ou de nombreux processus,
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de nature diverse, s’entrecroisent (immunologie, microbiologie, écologie, comportements,
sociologie, démographie, économie, politiques publiques,...). De plus, les approches
mathématiques contribuent a apporter des réponses a des questions pour lesquelles
I’approche expérimentale n’est pas réalisable du fait de contraintes techniques, économiques

ou éthiques (Boden and McKendrick, 2017).

Les modeles sont couramment utilisés depuis plusieurs décennies dans un objectif de
planification des politiques de santé pour évaluer a I'échelle de la population les effets de
mesures de contréle telles que la vaccination ou le dépistage, tout en considérant les aspects
économiques de ces mesures (Jit and Brisson, 2011). Bien qu’exacerbé, notamment d’un point
de vue médiatique, au décours de I'épidémie de Covid-19 (Larousserie, 2021), le recours a la
modélisation dans un contexte d’émergence pour aider au processus décisionnel est
longtemps resté relativement limité (Heesterbeek et al., 2015). Ceci peut sembler paradoxal
étant donné que la modélisation est particulierement indiquée pour objectiver les éléments
disponibles en situation d’incertitude (Knight et al., 2016) et ainsi proposer une évaluation ex
ante des mesures de contréle. Plusieurs facteurs ont été avancés pour expliquer cet état de
fait. Les modeéles sont ainsi parfois jugés trop complexes ou bien trop dépendants de certaines
hypothéses. En contexte d’urgence, le développement et le paramétrage de modeles

spécifiques ne permet pas de répondre aux besoins immédiats du processus de décision.

Face a ce constat, différentes pistes ont été proposées pour améliorer I'utilisation de la
modélisation dans le processus décisionnel en santé publique (Metcalf et al., 2015; Fischer et
al., 2016; Knight et al., 2016). Parmi celles-ci, la formalisation d’un cadre collaboratif entre
acteurs de la santé publique et modélisateurs est essentielle a plusieurs titres et devrait
idéalement s’inscrire dans une stratégie a long terme (Kretzschmar, 2020). Une telle démarche

est ainsi de nature a faciliter la communication et, par conséquent, une meilleure
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compréhension mutuelle du probléme a traiter ainsi que du processus de modélisation et de

ses limites.

2.2.3. Les différentes approches de modélisation

Différentes approches ont été proposées pour la modélisation en épidémiologie. Le
recours a lI'une ou l'autre d’entre elles dépend principalement de I'objectif poursuivi (i.e. la
guestion posée), des connaissances disponibles sur I'épidémiologie de la maladie en question
ainsi que des données disponibles (Garner & Hamilton 2011). Ces approches peuvent étre
regroupées en trois grandes catégories : (1) les approches statistiques, ou empiriques, (2) les
modeles théoriques et (3) les méthodes d'apprentissage automatique (Siettos and Russo,
2013). La distinction entre ces différentes approches n’est pas toujours évidente. Certains

modeles peuvent étre mixtes et résulter ainsi de la combinaison de différentes approches.

Les approches empiriques ou statistiques. Ces modeles reposent sur I'observation des
systémes étudiés et la mise en ceuvre d’analyses statistiques. lls sont basés sur les données
disponibles. Au sein de ces modeles, des tests d’hypothese permettent d’inférer des relations
simples (linéaires ou non) entre une variable réponse (ou variable dépendante) et des
variables explicatives (ou indépendantes). Les approches empiriques sont en particulier
utilisées pour la détection des phénomenes épidémiques (Unkel et al., 2012), pour I'étude de
I'association entre des facteurs de risque et des effets sanitaires ou encore dans le domaine
de I'épidémiologie spatiale, pour I'analyse de la distribution et de la dynamique spatiale de la

transmission d’un agent pathogéene .
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Les modeles théoriques sont basés sur des lois, des régles qui décrivent les mécanismes
de fonctionnement du systéme étudié. Ces modeles sont généralement classés en deux
catégories: les modeles déterministes et les modeéles stochastiques. Les modeéles
déterministes reposent sur une hypothése d’homogénéité des contacts entre individus (ou,
dans le cas des maladies a transmission vectorielle, entre individus et vecteurs). Les modéles
stochastiques, quant a eux, considérent la part d’aléatoire qui réside dans les processus de
transmission, et en particulier le fait que les interactions entre les individus ne sont pas
uniformes. Les modeles théoriques sont particulierement utiles pour identifier les éléments
clés d’un systeme infectieux et constituent a ce titre une méthode de choix pour comprendre
le processus de transmission et, in fine, évaluer les mesures de gestion du risque (Keeling and

Rohani, 2008).

L’apprentissage automatique est une technique d’intelligence artificielle, qui s’est
développée avec I'augmentation des capacités de calculs et I'accessibilité a des données
massives, ou mégadonnées (« big data »), issues en particulier des réseaux sociaux et des
moteurs de recherche sur Internet. L’analyse de ces données nécessite des méthodes
spécifiques, basées sur des algorithmes, qui vont permettre a un systéme d'apprendre a partir
des données disponibles. Les algorithmes d’apprentissage sont généralement regroupés en
modeles supervisés et en modeles non supervisés. Les modeles supervisés sont généralement
utilisés pour prédire un résultat (également appelé étiquette). L'apprentissage non supervisé
vise a découvrir la structure des données, soit des modeéles inconnus sans considérer
I’existence d’un résultat (d’'un étiquetage) correct ou non (Wiemken and Kelley, 2019). Ces
méthodes d’apprentissage automatique permettent en particulier d’explorer I'impact des

comportements individuels dans la transmission d’agents infectieux (Salathé, 2018). La-aussi,
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la distinction entre apprentissage automatique et méthodes statistiques n’est pas toujours
manifeste, le but étant, dans le cas de I'apprentissage automatique, de trouver une régle de
prédiction qui s'adapte bien aux données sans supposer aucun modéle a priori (Boulesteix et

al., 2020).

La modélisation constitue désormais un outil majeur pour la compréhension de la
dynamique des maladies infectieuses, complémentaire aux approches existantes issues des
sciences de la vie et des sciences sociales. A ce titre, la modélisation est de plus en plus
sollicitée pour accompagner la réponse en santé publique, a travers I’exploration de scénarios
possibles. Il peut néanmoins étre utile de rappeler ici les limites de la modélisation pour une
utilisation a propos. Ainsi, bien que tout modele soit destiné a appréhender la complexité de
la dynamique des maladies infectieuses, celui-ci demeure une simplification de la réalité. Un
modéle est construit en retenant certaines variables, certaines interactions, pour répondre a
une question particuliére : il est basé sur des hypothéses, qui contribuent a définir en grande

partie son cadre d’utilisation.
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3. Matériel et méthodes

Ce chapitre présente les données utilisées et les différentes approches méthodologiques
qui ont été employées dans le cadre de ce travail de these pour répondre aux objectifs définis
au chapitre I. Ces méthodes sont basées sur des approches statistiques et mathématiques.
Pour les différentes questions qui seront abordées par la suite, le choix d’un outil en particulier

a été effectué en fonction de I'objectif poursuivi et des données dont nous disposions.

3.1. Données utilisées

3.1.1. Données épidémiologiques

Les données épidémiologiques utilisées sont celles recueillies par les Agences régionales
de santé (ARS) et les Cellules régionales de Santé publique France (SpF) dans le cadre de la
surveillance des infections transmises par les vecteurs en métropole depuis 2010. Les
définitions de cas de dengue, de chikungunya et de Zika sont celles retenues dans le dispositif
de surveillance des arboviroses (cf. Chapitre Il) et sont rappelées dans le Tableau 2. Lors
d’événements de transmission autochtone, ces données ont été complétées par la mise en
ceuvre de mesures de recherche active de cas par le biais d’enquétes de « porte a porte » en
population et la sensibilisation des professionnels de santé. Ces enquétes visaient a identifier
d’éventuels cas secondaires non détectés par le dispositif de surveillance et, dans certains cas,
a identifier le cas primaire importé a I'origine de I'’émergence (Franke et al., 2019). Dans une
situation bien particuliere (émergence de dengue a Nimes en 2015), une enquéte de
séroprévalence a également été mise en ceuvre afin de documenter de maniéere plus
exhaustive I'événement et en particulier la prévalence des formes asymptomatiques (Succo

et al., 2018).
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Tableau 2. Définition de cas des principales arboviroses transmises par Ae. albopictus.

Definition de cas Dengue Chikungunya Zika
Cas suspect Cas ayant présenté une fieévre supérieure a 38,5°C d’apparition brutale et au moins un signe
parmi les suivants : céphalées, arthralgies, myalgies, lombalgies, ou douleur rétro-orbitaire, sans

autre point d’appel infectieux

Cas probable Cas suspect et IgM positives sur un seul prélevement
Cas confirmé Cas ayant au moins I'un des Cas ayant au moins l'un des Cas ayant au moins I'un des
résultats biologiques suivants :  résultats biologiques résultats biologiques suivants :
- RT-PCR positive suivants : - RT-PCR positive (sang,
- Séroconversion - RT-PCR positive urine ou autre
- test NS1 positif - Seroconversion prélevement)
- augmentation par 4 du - augmentation par 4 du - Seroconversion
titre en 1gG sur deux titre en 1gG sur deux - augmentation par 4 du
prélevements sanguins prélevements sanguins titre en 1gG sur deux
distants d’au moins 10 distants d’au moins 10 préléevements sanguins
jours (dengue jours distants d’au moins 10
secondaire) jours
Cas importé Cas ayant séjourné en zone de circulation connue du virus dans les 15 jours précédant le début

des symptomes
Cas autochtone @ Cas n’ayant pas voyagé en zone de circulation connue du virus dans les 15 jours précédant le

début des symptomes

3.1.2. Donnes entomologiques

Le mode de transmission des arboviroses nécessite d’inscrire leur gestion dans le cadre
d’une surveillance intégrant a la fois des données de surveillance humaine et des données de
surveillance des vecteurs (Roiz et al., 2018). A cet effet, des données relatives a la surveillance
d’Ae. albopictus ont été considérées dans les différentes études qui sont détaillées par la suite.
Ces données sont de deux ordres. Il s’agit d’une part de données relatives a la présence et a
I'absence d’Ae. albopictus, qui permettent de connaitre I'aire d’implantation de I'espéce sur

le territoire métropolitain au cours du temps depuis sa premiere détection en 2004 (Figure 4).
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Ces données sont collectées par les opérateurs publics de démoustication sur la base d’un
réseau de pieges pondoirs redéployé chaque année selon des critéeres permettant la
priorisation des zones a surveiller (Centre National d’Expertise sur les Vecteurs, 2012). D’autre
part, des données de dynamique saisonniére ont également été exploitées afin d’appréhender

les variations d’abondance des vecteurs au cours de leur période d’activité.

3.1.3. Données comportementales

La derniére partie de ce travail a pour objectif d’explorer I'influence des comportements
individuels dans les processus épidémiques et leur modélisation. Il s’inscrit en partie dans le
domaine de I'épidémiologie digitale, dont une définition peut étre « une épidémiologie qui
utilise des données informatisées, générées en dehors du systéeme de santé et dont I’'objectif
premier n’était pas a visée épidémiologique » (Salathé, 2018). Les données digitales utilisées
sont des données de 2016, issues des réseaux sociaux et plus particulierement du réseau de
microblogage Twitter, qui permet de diffuser gratuitement sur Internet des messages limités
a 140 caracteres jusqu’en novembre 2017 (la limité est désormais de 280 signes). Dans une
perspective de validation de I'utilisation de telles données dans un cadre épidémiologique, les
données collectées ont notamment été confrontées aux résultats du Barometre santé 2016,
enquéte téléphonique par sondage aléatoire de la population générale sur les
comportements, attitudes et perceptions dans le domaine de la santé (Richard et al., 2017),
qui comportait des items relatifs aux comportements de prévention vis-a-vis des arboviroses

en France métropolitaine (Molho et al., 2018).
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3.2.  Approches méthodologiques

3.2.1. Inférence statistique des déterminants d’émergence

Dans la perspective d’identifier les principaux déterminants de I’émergence de dengue
et de chikungunya en France métropolitaine, nous avons utilisé les données de surveillance
de ces arboviroses et plus spécifiquement les données relatives aux cas importés. Dans ce
cadre, nous avons considéré la survenue d’'un événement de transmission autochtone suite a
I'introduction d’un cas importé virémique comme variable dépendante. Il s’agit par
conséquent d’une variable binaire traduisant I'absence ou la présence de cas secondaire de
nature autochtone. Les différentes observations ont ainsi été modélisées par une méthode de
régression binomiale. La régression binomiale est un cas particulier de modeéle linéaire
généralisé (Nelder and Wedderburn, 1972). Les modeles linéaires généralisés permettent
d’exprimer la relation entre I'espérance d’une variable dépendante Y et une combinaison
linéaire d’un ensemble de k variables explicatives X1, Xa,... Xx. Ces modeles sont caractérisés
par trois éléments :

(1) une composante aléatoire, qui est la variable réponse Y, a laquelle est associée une
loi de probabilité,

(2) un prédicteur linéaire, composante déterministe du modele, sous forme d’une
combinaison linéaire 7 = fo+ SiXi+ ...+ [BXi = X

(3) la fonction de lien, g, qui exprime la relation fonctionnelle entre la combinaison
linéaire des différentes variables explicatives et I'espérance mathématique de la

variable réponse Y, notée . On a ainsi :
ni=g(m)=pLXi avec{mi=E(Yi);i=1,.n}etXlevecteur contenant les valeurs

des différentes variables explicatives pour le i®™ individu.
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Les paramétres S sont estimés par maximisation de la vraisemblance du modele.

Dans le cadre de notre étude, I’échantillon de la variable réponse Y suit une loi binomiale.

Nous avons également retenu une fonction de lien complémentaire log-log (cloglog) :

g(7) =log{—-log (1-1)}
Ce choix de la fonction de lien a été dicté par la surreprésentation des données d’absence

(Zuur et al., 2013).

3.2.2. Modeéles compartimentaux : description et formulation

Plusieurs travaux s’inscrivant dans le cadre de cette these ont utilisé des modeéles
théoriques. En particulier, un modéle compartimental SEIR-SEI a été considéré pour décrire la
dynamique de transmission du chikungunya. Ainsi, la population humaine totale (Nn) a été
divisée en quatre compartiments différents, schématisant les quatre états possibles par
rapport a la maladie : Sy (individus susceptibles), En (individus exposés, i.e. les individus
infectés mais qui ne sont pas encore infectants), In (individus infectieux) et Rn (individus
rétablis). La population totale de moustiques femelles (Nm) est quant a elle répartie dans trois
compartiments qui sont : Sy, (moustiques sensibles), Em (exposés au virus) et I (moustiques
infectieux). Pour les vecteurs, nous ne considérons pas de compartiment rétabli (ou retiré)
étant donné qu’une fois infecté, un moustique le reste toute sa vie. La démographie de la
population vectorielle a été intégrée afin de prendre en compte l'activité saisonniere
particulierement marquée d’Ae. albopictus (Lacour et al., 2015) avec p et d représentant

respectivement le taux de mortalité et le taux de natalité des vecteurs. A contrario, le taux de
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natalité et le taux de mortalité de la population humaine ont été ignorés en raison des courtes
durées des différents événements de transmission. Les hotes susceptibles (Sn) sont ainsi
infectés (En) par des piqlres de moustiques infectieux (Im) au taux a, selon la probabilité b. lls
deviennent infectieux (ln) @ un taux s, qui est considéré comme l'inverse de la période
d’incubation. Ils se rétablissent finalement (Rn) a un taux o, pris comme l'inverse de la durée
de virémie. A l'issue de I'infection, les individus sont considérés comme immunisés. De méme,
les moustiques sensibles (Sm) sont exposés aux humains infectieux (In) selon le taux de piqglre
a, et peuvent devenir infectés (Em) selon la probabilité c. Une fois infectés (Em), ils deviennent

infectieux (Im) a la vitesse wm, l'inverse de la période d'incubation extrinseque (Figure 9).

Figure 9. Diagramme de transfert du modéle SEIR-SEI.
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Ce modeéle, dans son approche déterministe, est décrit par le systeme d'équations

différentielles suivant :

as Snl
h __ ab him

w = b= (1)
2 = ab 2 — wp (2)
S = wyEy — ol 3)
% = ol (4)
‘%" _ 6Nm—aC%—M5m (5)
ddil" =aC%_(#+wm)Em (6)
ddL’t” = wnE, — uly, (7)

La force d’infection des hotes et la force d’infection des vecteurs sont définies par les

équations suivantes :

Am = acy - (8)
Im
)lh = abN_h (9)
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Une version stochastique du modele est également dérivée par analogie avec le systeme

d’équations différentielles (Tableau 3Tableau 3).

Tableau 3. Transitions et probabilités associées du modéle stochastique SEIR-SEL.

Transition Probabilité de transition

Sh > Sh-1 ab S;/Ihm

En > En+ 1 ab Sl’i’“

En 2> En-1 wpEp
h>h+1 wpEp
lh=>Ih-1 oly

Rh > Rh+1 alp

Sm = Sm+ 1 SN,

Sm > Sm-1 (acl—h+u)Sm

Ny

Em—> Em+1 ac SE:‘

Em - Em-1 (u+ wn)En

In = Im+ 1 WmEm

Im > Im- 1 il
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Dans le cadre d’une approche prospective visant a apprécier la possibilité d’intégrer des
données comportementales au sein de modeéles de dynamiques épidémiques, nous avons
également considéré un modele classique de type Susceptibles-Infectieux-Rétablis (SIR) tel
que décrit dans le Chapitre Il. Dans la forme la plus élémentaire de ce modeéle SIR (Figure 7),
on considére que 'infection se fait au taux A, qui est le produit de la force d’infection (), ainsi
que du nombre d’individus infectieux (). La force d’infection S traduit ainsi la probabilité de
contact infectant. Celle-ci peut par conséquent évoluer (positivement ou négativement) en
fonction de I'adoption de certains comportements. Nous détaillerons ainsi par la suite, dans
le chapitre VI, la méthode utilisée pour moduler la force d’infection par I'expression de
certaines perceptions en lien avec le comportement général de protection vis-a-vis du contact

avec les vecteurs.

3.2.3. Inférence de certains paramétres du modéle

Une fois la structure du modeéle établie, la valeur de certains parametres du modele peut
étre estimée sous la forme d’une distribution de probabilités. Les parametres d’intérét sont
considérés comme des variables aléatoires et leur estimation est réalisée par inférence
bayésienne selon des algorithmes basés sur des méthodes de Monte Carlo par chaine de
Markov (Hamra et al.,, 2013). La démarche bayésienne fait appel aux probabilités
conditionnelles et s’appuie plus particulierement sur le théoréme de Bayes. Egalement appelé
probabilité des causes, ce théoréme permet de calculer les probabilités des hypotheses a
partir d'observations. Ainsi, si on note 0 le vecteur des parameétres a estimer et x les données

observées, on a :

p(x[6) p(6)
p (%)

p(8]x)=
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p (6| x) est la probabilité de distribution a posteriori,
p (x| 0) estla vraisemblance du modeéle (la loi de x conditionnellement a 6),
p (B) est la probabilité de distribution a priori, parfois appelée « crédence »,

p (x) est la loi marginale de x, qui est une constante de normalisation de la loi a posteriori,

indépendante de 6.

On obtient par conséquent :

p(8[x) < p(x[6) p(6)

La démarche bayésienne consiste ainsi a combiner une distribution a priori des
parameétres avec la vraisemblance des données observées afin d’obtenir une distribution a
posteriori des parameétres conditionnellement aux données observées. p (0) constitue le
degré de crédibilité de la valeur des parametres, a priori, avant de confronter le modéle aux
données observées. L'estimation de la distribution a posteriori, a été réalisée grace a une
méthode itérative basée sur |'utilisation d’algorithmes de Monte Carlo par chaine de Markov
(MCMC). Nous avons en particulier eu recours a I'algorithme de Metropolis-Hasting (Hastings,
1970) dont les fondements sont notamment résumés par (Chib and Greenberg, 1995). Cet
algorithme, basé sur une procédure d’acceptation et de rejet, permet un échantillonnage au
sein de I'espace des paramétres et définit ainsi une chaine de Markov® dont la distribution

stationnaire est la distribution cible. L’algorithme de Metropolis-Hasting présente I'avantage

8 Une chaine de Markov est une suite de variables aléatoires (Xn), dont la valeur de I'élément Xn:1 dépend
uniqguement de la valeur de X», indépendamment de X« (avec k<n).
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de ne nécessiter la connaissance de la distribution cible qu’a une constante multiplicative pres,

et permet par conséquent de s’affranchir du calcul - complexe - de la loi marginale.

Une loi connue est utilisée pour sélectionner une nouvelle valeur possible 8’ pour la
chaine a partir de la derniere valeur 8. Une regle probabiliste permet d’accepter ou de rejeter
la valeur ©’. Si celle-ci est rejetée, la valeur 8 est conservée et la chaine reste a sa valeur

actuelle. La probabilité d’acceptation est :

N p(8'|x)
a(@,@)—mm{l,—p(e | x)}

Pour appliquer la regle d’acceptation-rejet, on simule la réalisation d’une loi uniforme U
(0, 1).0n peut ainsi résumer I'algorithme permettant de déterminer un nouvel élément 6;

par les étapes suivantes :

1. On part du dernier élément connu de la chaine 0;_; ; on détermine une nouvelle
valeur 8 en utilisant une distribution de probabilités connue (par exemple, une
distribution normale centrée sur 6;_,)

2. Oncalcule @ (8;,_4,0") la probabilité d’accepter 8’

a(0;_4,0") =min{1 (O 1x) }

‘2 (01 | x)
3. Onsimule la réalisation d’une loi uniforme U (0, 1)
e siU<aq,alorsf; = 6’

e sinon,6; = 0;_4

Aprés un nombre élevé d’itérations, I'algorithme de Metropolis-Hastings permet de
converger vers la distribution cible, p (8 |x), et ainsi d’estimer une distribution des

parameétres au vu des données observées.

55



Dans le cadre des simulations stochastiques du modeéle, la multitude de trajectoires
possibles complexifie I'estimation des parameétres. Aussi, dans |'optique d’optimiser la
convergence vers la distribution cible, nous avons eu recours a un filtre particulaire qui est
une méthode séquentielle de Monte Carlo. Cette méthode est basée sur la propagation dans
le temps d’un ensemble d’échantillons pondérés, appelés particules. Au fur et a mesure de la
période d’observation des données, ces particules sont pondérées en fonction de leur
adéquation avec chaque observation, grace a la fonction de vraisemblance. Ceci permet
d’échantillonner les valeurs dans des régions plausibles, ou, en d’autres termes, dans des
régions de |'espace des parametres présentant une forte probabilité au regard des données
observées. Le nombre de particules a considérer peut étre optimisé selon différentes

méthodes (Endo et al., 2019).
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« Inutile d’invoquer I’apparition de nouveaux agents pathogenes, il faut plutét rechercher
quels changements, méme infimes, dans les relations de ’homme avec son environnement
peuvent entrainer un contact jusqu’alors non établi. »

Henri-Hubert Mollaret

4. Comprendre les émergences d’arbovirus en France métropolitaine

Ce chapitre est dédié a I'identification des conditions environnementales, au sens large,
qui permettent une transmission autochtone des virus de la dengue et du chikungunya. Cette
guestion est essentielle a la compréhension des émergences et s’inscrit dans un contexte a la
fois récent et évolutif. Un contexte récent, car les premiéres émergences ont été observées
en France métropolitaine en 2010 (Franke et al., 2019), et évolutif car d’une part le vecteur de
ces arbovirus poursuit son processus invasif sur le territoire francais et, d’autre part, la
pression d’importation de ces virus est fortement liée a I’épidémiologie mondiale de ces
arboviroses et aux voyages (Paty et al., 2014; Semenza et al., 2014; Vasquez et al., 2018). Les
méthodes et les résultats présentés ci-aprés de maniere résumée sont décrits dans I'article

joint a la thése (Jourdain et al., 2020).

4.1. Introduction

Les virus de la dengue (DENV) et du chikungunya (CHIKV) ont considérablement élargi leur
aire géographique au cours des derniéres décennies (Mayer et al., 2017) et sont désormais

considérés comme des menaces émergentes pour la santé publique dans le monde, y compris
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en Europe (Sigfrid et al., 2018). Cette situation est notamment due a l'introduction et a
I'implantation d’un vecteur invasif, Ae. albopictus (Jourdain et al., 2015a). Ce vecteur est en
effet capable de transmettre des virus tels que DENV ou CHIKV, lorsque ces virus sont
introduits par des voyageurs virémiques a leur retour de pays ou ces virus circulent (Wilder-
Smith and Gubler, 2008; Van Bortel et al., 2014). Toutefois, la présence d’une population de
vecteurs disposant d’une aptitude intrinséque a répliquer et transmettre un agent pathogéne
(compétence vectorielle), n’explique pas a elle seule la capacité de cette population de
vecteurs a transmettre cet agent pathogéne dans des conditions naturelles. L’efficacité de la
transmission est modulée par différents facteurs. Elle résulte d’interactions complexes entre
les vecteurs, la population humaine, les agents viraux et leur environnement au sens large. La
génétique joue un rdle important en favorisant la transmission de certains génotypes viraux
par des populations de vecteurs établies localement (Lambrechts et al., 2009; Zouache et al.,
2014). Des facteurs socio-économiques et environnementaux influencent I'épidémiologie de
la maladie en affectant l'introduction du virus, le contact entre les vecteurs et les hotes, les
interactions vecteur-pathogéne, ainsi que la répartition et la dynamique des populations de
vecteurs (Semenza and Menne, 2009; Bhatt et al., 2013; Jourdain et al., 2015b; Semenza et
al., 2016). Enfin, les interventions de santé publique sont susceptibles de modifier la
dynamique de la transmission des infections (Hsieh and Ma, 2009; Liu et al., 2018; Liyanage et
al., 2019; Li et al., 2020).

Plusieurs travaux ont d’ores et déja été conduits afin d’identifier les facteurs permettant
d’expliquer la distribution et 'abondance d’Ae. albopictus, ainsi que le risque de transmission
des virus de la dengue et du chikungunya (Banu et al., 2011; Waldock et al., 2013; Fan et al.,
2014; Ren et al.,, 2017; Sallam et al., 2017; Telle et al., 2021). Si les déterminants de la

transmission ont été largement étudiés dans les zones de forte circulation virale, le nombre
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d'études en zone tempérée est limité (Roche et al., 2015; Roiz et al., 2015; Little et al., 2017;
Carbajo et al., 2018; Estallo et al., 2020). Ceci peut notamment s’expliquer par le fait que la
transmission y reste rare et sporadique. Toutefois, pour les raisons exposées au Chapitre I,
on peut s’attendre a ce que les événements de transmission autochtone d’arbovirus par Ae.
albopictus soient amenés a devenir plus fréquents dans un futur proche. Ainsi, il apparait
nécessaire d’améliorer la compréhension des conditions favorisant la transmission
autochtone des virus de la dengue et du chikungunya en France métropolitaine et de mieux

caractériser les environnements et les périodes favorables a I'émergence de ces arbovirus.

Les objectifs de ce chapitre visent ainsi a identifier les principaux facteurs permettant
d’expliquer les événements de transmission autochtone de dengue et de chikungunya suite a
I'introduction de cas importés au sein des zones du littoral méditerranéen francais colonisées

par Ae. albopictus.

4.2. Méthodes

4.2.1. Zone et période d’étude

L’étude a été réalisée sur cing départements francais du pourtour méditerranéen (Alpes-
Maritimes, Var, Bouches-du-Rhoéne, Gard, Hérault). Ces départements sont colonisés par Ae.
albopictus dans des proportions différentes étant donné que I'espéce s’est implantée pour la
premiére fois en France a Menton en 2004, prés de la frontiere avec I'ltalie. Elle a par la suite
colonisé progressivement le territoire d’est en ouest, le long des principaux axes de
communication (Roche et al., 2015). La zone d’étude s’étend par conséquent sur une surface
de 27 436 km? et comprend une population estimée en 2018 a 6.1 millions d’habitants (Figure

10). Cette zone est soumise a un climat méditerranéen, caractérisé par des températures
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annuelles élevées et une forte amplitude interannuelle. Les précipitations sont irrégulieres,

principalement concentrées en automne et en hiver, alors que la période estivale reste

généralement seche.

Year of municipality colonization

B 2004 | 2012

B 2005 [ 2013
B 2006 2014
B 2007 2015
B 2008 2016
I 2009 2017
I 2010 2018
[0 2011 Not known as colonized

[ Municipalities outside the study area
B Main cities

MEDITERRANEAN ~ SEA

Source: IGN-GEOFLA® Version 2.2, GADM Version 3.6, 2018.

Figure 10. Distribution spatiale et temporelle d’Ae. albopictus dans la zone d’étude.
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La période d’étude a été limitée a la période du 1°" mai au 30 novembre des années 2010,
2013, 2014, 2015, 2017 et 2018. Seuls ces mois de I'année ont été considérés du fait de
I'activité saisonniére d’Ae. albopictus, I'espéce étant en diapause sous forme d’ceuf le reste
de I'année (Lacour et al., 2015). Trois années de la période 2010-2018 n’ont pas été incluses

du fait de I'absence de données épidémiologiques (2012) et entomologiques (2011 et 2016).

4.2.2. Données observées et caractérisation des observations

Afin d’identifier les facteurs associés a I'émergence d'événements de transmission
autochtone du DENV et du CHIKV en France métropolitaine, nous avons considéré I'ensemble
des cas importés identifiés par le systéme national de surveillance au sein de la zone d'étude
et pendant la période d'étude. Certaines communes de la zone d’étude ayant été colonisées
au cours de la période d’étude, nous avons uniqguement retenu les cas ayant séjourné dans
une commune connue comme colonisée a la date de I’observation. Dans certaines situations,
un méme cas importé a pu séjourner de maniére significative (visite de plusieurs heures,
nuitées,...) dans plusieurs lieux au cours de sa virémie. Dans ce cas de figure, un tel séjour est
également considéré comme une observation, si bien qu’un méme cas importé, peut étre a
I'origine de plusieurs expositions a risque.

Ensuite, chaque observation a été caractérisée selon les différentes variables explicatives
retenues. Ces variables permettent ainsi de caractériser chaque observation d’un point de vue
épidémiologique, entomologique, météorologique, sociologique et environnemental. Le choix
de ces différentes variables a été effectué a partir des connaissances rapportées dans la

littérature scientifique sur les déterminants de la prolifération d’Ae. albopictus et de
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I’émergence d’arboviroses en zone urbaine et péri-urbaine (Little et al., 2017; Sallam et al.,

2017; Carbajo et al., 2018; Dickens et al., 2018; Qu et al., 2018; Aswi et al., 2019).

Outre l'identification des cas importés et de leur statut (confirmé, probable, suspect,
importé, autochtone), les données de surveillance ont également permis de renseigner les
lieux de séjour des cas importés dans des zones colonisées par Ae. albopictus, la date de début
des signes cliniques ainsi leur période de virémie. En particulier, pour chaque observation,
nous avons introduit la premiere date de présence du cas (PDP) considéré dans la zone de
I’'observation pendant sa période de virémie. Cette date a permis de définir différents délais,
tels que le délai de signalement®, le délai de diagnostic biologique ainsi que le délai
d’intervention. Dans le cadre de cette analyse, nous n’avons retenu que les cas importés
confirmés et probables.

Différentes options ont par ailleurs été examinées pour la construction de la variable
« délai de signalement ». Une attention particuliere a été portée sur cette variable afin
d’étudier plus en détail notre hypothése de travail, précédemment évoquée, relative a
I'importance de la rapidité de détection des cas importés dans la gestion du risque arboviral.
Dans ce cadre, un seuil de 21 jours a été défini pour certaines des options étudiées afin de
distinguer des « délais courts a moyens » (i.e. compris entre 0 et 21 jours) des signalements
qualifiés de « délais longs » (i.e. supérieurs a 21 jours). Cette durée a été fixée a 21 jours car
elle correspond au cycle moyen de transmission du virus depuis le repas de sang infectant le
moustique jusqu’a la fin de la virémie du premier cas autochtone. Au final, les 5 options

suivantes ont été considérées dans les analyses univariées :

9 Le délai de signalement est défini ici comme le délai entre la premiére date de présence (PDP) et le moment
ou le cas est intégré au systeme de surveillance.
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- Option 1 : seules les dates de signalement enregistrées avant l'identification du
foyer autochtone sont intégrées a I'analyse ;

- Option 2: les dates—cas primaires (i.e. importés) identifiés enregistrées-apreés

identification-la mise en évidence d’unéu foyer de transmission autochtone sont

également intégrées a l'analyse ;

- Option 3 : toutes les valeurs manquantes et les délais dépassant 21 jours sont
fixés a 21 jours ;

- Option 4 : cette quatrieme option est similaire a I’'option n°3, mais la variable est
convertie en variable catégorielle. Ainsi, un délai de signalement compris entre
0 et 21 jours est défini comme un « délai court a moyen » et tout délai supérieur
au seuil de 21 jours est considéré comme un « délai long » ;

- Option 5 : cette option est semblable a la précédente, avec la définition d’'une
catégorie supplémentaire « données manquantes » (incluant également les cas
importés identifiés a posteriori de la mise en évidence d’une transmission

autochtone, notamment lors des enquétes en porte a porte).

Les différentes opérations de prospections entomologiques et de contréle des vecteurs
ont été intégrées afin de caractériser chaque observation en termes de mesures de gestion et

de délai de mise en ceuvre de ces mesures.

Les données socio-économiques et démographiques ont été obtenues localement a
I'échelle de I'IRIS® et ont permis de caractériser I'environnement des observations
géoréférencées en termes de composition et de caractéristiques des ménages, d’activité, de

type de logement, de proportion de résidences principales,... Ces aspects socio-économiques

10 Les « llots Regroupés pour I'Information Statistique », ou IRIS, constituent la brique de base en matiére de
diffusion de données statistiques a I’échelle infra-communales par I'INSEE.
https://www.insee.fr/fr/metadonnees/definition/c1523.
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ont été complétés par l'indice de défavorisation sociale (FDep09) également disponible a
I’échelle de I'IRIS (Rey et al., 2009). Les indices de végétation par différence normalisée (NDVI)
ont été calculés a partir d’'images satellitaires Landsat-7 et, a partir de 2013, Landsat-8. Ainsi,
pour chaque observation géo-référencée, nous avons sélectionné pour le calcul du NDVI une
image satellite dont la date de prise de vue était la plus proche possible de la date de présence
sur la zone considérée et la couverture nuageuse était inférieure a 10%. Des mesures
météorologiques quotidiennes (précipitations, températures minimales et maximales) ont été
obtenues aupres de Météo France. Pour chaque observation, la station météorologique la plus
proche a été sélectionnée parmi les 147 stations situées a l'intérieur ou a proximité directe de
la zone d'étude. La distance moyenne entre |'emplacement du cas et la station
météorologique associée était de 6,4 km (écart-type = 3,6 km) pour les températures et de
6,2 km (écart-type = 3,6 km) pour les précipitations. Un indice de degrés jours de croissance
(« Growing degree days » ou GDD) a également été calculé comme proposé spécifiquement
pour Ae. albopictus en Europe (Neteler et al., 2011). Cet indice de degrés jours de croissance
est une mesure utilisée pour calculer I'accumulation de chaleur au cours d’'une période afin
d’estimer la durée d'un développement biologique. Les données d'occupation du sol ont été
extraites d'une carte présentant I'avantage d’offrir une couverture a I’échelle nationale pour
une résolution spatiale de 10 m (Inglada et al., 2017). La nomenclature utilisée pour les zones
artificialisées est celle de |la base de données européenne d’occupation des sols, Corine Land
Cover (European Environment Agency, 2017). Les habitations et la végétation ont également
été caractérisées avec la BD TOPO® produite par I'Institut Géographique National Francais
(Maugeais et al., 2011). Toutes les variables spatiales précédemment mentionnées ont été
extraites dans des zones tampons de 100 a 300 m de rayon autour de chaque lieu de séjour

des cas, en cohérence avec I’état des connaissances relatives a la dispersion d’Ae. albopictus
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(Marini et al., 2019). Les différentes sources utilisées pour la construction des différentes

variables sont listées dans le Tableau 4.

Tableau 4. Type et source de données pour la construction des différentes variables explicatives.

Epidémiologiques

Entomologiques

Températures et

précipitations

Couverture

végétale

Occupation du sol

Végétation et
habitat

Démographique

Socioéconomique

Défavorisation

sociale

Données collectées dans le cadre de la surveillance des arboviroses. Santé

publique France http://santepubliquefrance.fr

Données issues de la surveillance et du contrdle réalisés par I'opérateur public

de démoustication, EID Méditerranée http://www.eid-med.org/

Météo France http://www.meteofrance.com/accueil

Indice de végétation par différence normalisée (NDVI) calculé a partir d'images
satellites Landsat 7 et Landsat 8 traitées par le pdle de données et de services
surfaces continentales Theia (données de niveau 2A : réflectances de surface,
corrigées des effets atmosphériques et accompagnées d’'un masque de

nuages) https://theia.cnes.fr/ a partir des images fournies par I'USGS (United

States Geological Survey)
Carte d’occupation du sol produite par le Centre d’Etudes Spatiales de la

Biosphére (CESBIO), pdle de données THEIA http://www.cesbio.ups-

tlse.fr/index us.htm

BD TOPO, Institut national de I'information géographique et forestiere

http://www.ign.fr/

Institut national de la statistique et des études économiques (INSEE)

https://www.insee.fr/en/accueil

Institut national de la statistique et des études économiques (INSEE)

https://www.insee.fr/en/accueil

lindice de défavorisation sociale (FDep) élaboré par I'Institut national de la
santé et de la recherche médicale (Inserm)

https://geo.data.gouv.fr/fr/datasets/9c6009a2bb10c4d69a15d399def4770b03

8bel8a
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Pour chacune de ces observations, la variable réponse est I'apparition d’un cycle de
transmission autochtone. Cette variable réponse est donc une variable binaire, absence ou
présence de circulation autochtone suite au séjour d’un cas importé virémique dans un lieu

donné, a un moment donné.

4.2.3. Analyses statistiques

Dans la perspective de comparer les observations qui ont conduit a un événement de
transmission autochtone (n = 13) avec les observations pour lesquelles aucune transmission
autochtone n’a été identifiée (n = 844), nous avons eu recours a un modele de régression
binomiale. Nous avons utilisé une fonction de lien complémentaire log-log, étant donné la

faible probabilité de survenue d’'un événement de transmission autochtone.

Les différentes variables explicatives évoquées dans le paragraphe précédent ont été
testées dans des analyses univariées. Toutes les covariables avec une valeur p inférieure a 0,25
ont été retenues pour les analyses multivariées. La corrélation entre les différentes variables
a été prise en compte par le calcul du coefficient de corrélation de Spearman pour chaque
paire possible de variables. Sur cette base, différents ensembles de variables ont été définis
afin de réduire les risques de colinéarité entre les différentes variables explicatives. Différents
modeles multivariés ont alors été construits et le recours au facteur d’inflation de la variance
(VIF) a permis de prendre en compte le risque de multicolinéarité entre les différentes
variables sélectionnées (Zuur et al., 2010). Dans un premier temps et avant de construire un
modele global avec I’'ensemble des variables sélectionnées, nous avons considéré des modeéles
multivariés pour chaque type de facteur (facteurs liés a la surveillance et aux interventions,
facteurs climatiques, facteurs socio-économiques et facteurs environnementaux). Ces

analyses, que nous avons par la suite appelées «analyses sectorielles multivariées» ont été
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réalisées dans la perspective d’évaluer le pourcentage de déviance expliqguée pour chacune
de ces catégories de variables. Au sein des différents modéles multivariés (modéles sectoriels
et modéle global), les variables ont été sélectionnées pas-a-pas dans les deux sens (sélection
ascendante et élimination descendante) sur la base du critere d'information d'Akaike (AIC).
Les analyses statistiques ont été effectuées a I'aide du logiciel R (R Core Development Team,

2019) et les packages MASS (Ripley et al., 2018) et MuMIn (Barton, 2018).

4.3. Résultats

Au final, 857 observations ont été incluses dans les différentes analyses. Ce nombre
d’observations correspond aux lieux fréquentés par les cas importés qui répondaient aux
critéres suivants: (i) étre resté pendant une période significative dans les zones ou le vecteur

était présent, (ii) étre en période de virémie, (iii) étre classé en cas confirmé ou probable.

4.3.1. Analyses univariées

Vingt-sept variables présentant une valeur-p inférieure au seuil de 0,25 dans les analyses
univariées ont été retenues pour les analyses multivariées. Ces différentes variables, ainsi que

les résultats des analyses univariées, sont récapitulées dans le Tableau 5.
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Tableau 5. Résultats des analyses univariées par régression logistique, présentés par ordre croissant de leur valeur-

p.

8.8% 00013  1.395(1.148-1.723)
7.4% 00022  1.346 (1.115-1.642)
7.6% 0.0024  1.042 (1.008-1.065)

Tmoy pendant les 7 jours précédant PDP (Tmoy7) M
M
S
Délai d’intervention S 9.6% 0.0026 1.068 (1.014-1.111)
M
M
M

Tmin 7 pendant les 7 jours précédant PDP (Tmin7)
Délai de signalement (Signalement)

Tmax pendant les 7 jours précédant PDP (Tmax7) 6.9% 0.0032 1.264 (1.086-1.483)
6.5% 0.0047 1.273 (1.082-1.507)
6.2% 0.0073 1.345 (1.094-1.683)

Tmax pendant les 10 jours suivant PDP cas (Tmax10)
Tmoyn pendant les 10 jours suivant PDP (Tmoy10)

Tissu urbain discontinu dans un rayon de 100 m (DUF1o0) OS 6.9% 0.0077 1.011 (1.004-1.020)
Pourcentage de maisons a I'échelle de I'IRIS SE 5.7% 0.0103 11.42 (1.96-88.26)
Pourcentage de végétation dans un rayon de 300 m (Végétation) 0OS 34% 0.0175 1.033 (1.003-1.058)
Degrés jour de croissance accumulés 10 jours apres la PDP (GDDa1o) M 6.4% 0.0181 1.003 (1.001-1.005)
Délai de diagnostic biologique S 4.7% 0.0185 1.037 (0.993-1.061)
Degrés jour de croissance accumulés jusqu’a PDP (GDDo) M 5.8% 0.0203 1.002 (1.001-1.005)
Tissu urbain discontinu dans un rayon de 300 m (DUF3o0) OS 38% 0.0332 1.001 (1.000-1.002)
Tmin 10 jours apreés PDP (Tmin10) M 3.3% 0.0415 1.214 (1.012-1.470)
Pourcentage de ménages constitués d’'une famille SE 3.2% 0.0582 68.25 (1.21-8364.41)
NDVI dans un rayon de 300 m M/OS 2.5% 0.0074 93.15 (0.70-14501.45)
Amplitude thermigue moyenne pendant les 7 jours aprés PDP M 2.1% 0.0894 1.185 (0.973-1.444)
Jour de 'année M 2.1% 0.0969 1.010 (0.998-1.023)
Précipitations cumulées 3 semaines avant PDP (Précipitationsas) M 1.1% 0.1195 1.009 (0.992-1.017)
Pourcentage de résidences principales (Résidences Ppales.) SE  2.7% 0.1212 210.5 (0.8-597711.4)
Précipitations cumulées 2 semaines avant PDP (Précipitationszs) M 2.9% 0.1515 0.938 (0.833-1.000)
Pourcentage de résidences vacantes SE 1.8% 0.1595 0.000 (0.000-14.634)
Nombre de batiments dans un rayon de 300 m (Batiments) OoSs 2.0% 0.1610 0.999 (0.997-1.000)
Durée de virémie (jours) dans la zone d’observation S 2.4% 0.1869 1.301 (0.942-2.131)
Tissu urbain continu dans un rayon de 300 m OS 2.6% 0.2000 0.998 (0.993-1.000)
Précipitations cumulées 1 semaine avant PDP (Précipitationsis) M 1.9% 0.2287 0.949 (0.844-1.008)

D?: déviance expliquée. DUF : tissu urbain discontinu (entre 30 a 80% de la surface totale est imperméable, couverte par
des batiments, des routes et des surfaces artificiellement revétues) ; PDP : premiére date de présence d'un cas importé
pendant sa virémie dans la zone d'observation ; NDVI : indice de végétation par différence normalisée. (1) Les différentes
variables sont classées comme suit. OS : variable liée a I'occupation du sol. S: variable liée a la surveillance et au controle.

SE : variable socio-économique. M : variable météorologique.

Comme évoqué précédemment, différentes options (définies dans la partie

méthodologique) ont été étudiées afin d’apprécier I'importance de la construction de la
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variable relative au délai de réponse. Les résultats des analyses univariées pour les différentes

options sont présentés dans le Tableau 6

Tableau 6. Résultats des modeles de régression binomiale univariée du risque de transmission autochtone

d’arbovirus selon les différentes options de construction de la variable « délai de signalement »

Option AICc delta D? Nb p-value
Option 1 70.0 - 7.6 % 6 3x103
Option 2 84.2 - 19.6 % 9 7x10°
Option 5 70.6 0 52.1% 13 4x1073
Option 4 104.6 34.0 25.3% 13 1x107
Option 3 114.7 44.1 17.8 % 13 2x10°°

AICc: critére d’information d’Aikake corrigé pour les petits échantillons. D2 déviance expliquée.
Nb: nombre d’événements de transmission autochtone intégrés dans I'analyse. Les différentes valeurs

d’AIC ne sont comparée que pour les modéles basés sur le méme nombre d’observations.

Sur la base de ces résultats, nous avons retenu I'option n°5 pour la construction de la
variable « délai de signalement » lors des analyses multivariées. En effet, le modéle basé sur
cette construction de la variable « délai de signalement » présente (i) I'AIC le plus faible, (ii) la
déviance expliquée la plus importante et, par ailleurs, (iii) permet de conserver I’'ensemble du
jeu de données sans imputation des données manquantes par la définition d’une catégorie ad

hoc (Jourdain et al., 2020).

4.3.2. Analyses multivariées

La colinéarité entre variables a principalement été observée du fait de la construction des
variables a étudier, comme par exemple entre des variables de température et les indices de

degrés jours de croissance (GDD) ou encore entre des variables caractérisant I'occupation du
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sol pour différentes zones tampon. Les différentes variables liées aux activités de surveillance
et d'intervention («délai de déclaration», «délai d'échantillonnage», «délai d'intervention»)
étaient également fortement corrélées. Parmi celles-ci, le « délai de déclaration » a été retenu
pour les analyses ultérieures sur la base de I’AIC. Cette variable présente par ailleurs un intérét
opérationnel, puisqu’elle traduit directement le délai nécessaire a une détection des cas par
le systéme de surveillance, qui est un délai beaucoup moins évident a réduire que les délais

liés au diagnostic biologique ou aux interventions de controle des vecteurs.

Différents modeles multivariés ont été construits en considérant les différentes
combinaisons possibles entre les variables ne présentant pas de dépendance statistique selon
le coefficient de corrélation de Spearman. Pour ces différents modéles, le facteur d’inflation
de la variance (VIF) était inférieur a 3 pour chaque variable prédictive, ce qui correspond a la
valeur proposée en dessous de laquelle I'importance de la multicolinéarité peut étre
considérée comme négligeable (Zuur et al., 2009). La derniére étape a consisté a construire
des modeles multivariés globaux, combinant les différents types de variables. Les meilleurs

modeéles — sectoriels et global - sont synthétisés dans le Tableau 7.
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Tableau 7. Modéles sélectionnés dans le cadre des analyses multivariées globale et sectorielles

Modele multivarié global

MG1 Signalement, Végétation, GDDo - 59.97 62.2%
Modeles multivariés sectoriels

MS1 Signalement S 68.44 52.8%

MS2 Végétation, Résidences Ppales, DUF100 OS/SE 122.39 13.4%

MS3 GDD, Précipitationsas, Tmoy10 M 122.63 13.3%

AlCc : Critére d'information d'Aikake corrigé pour les petits échantillons. D? : déviance expliquée. (1) Définition des
variables. Les différentes variables sélectionnés dans les modeles du tableau sont définies dans le tableau
récapitulatif des analyses univariées (Tableau 5). (2) Types de variable. M : seules les données météorologiques
sont incluses comme variables explicatives ; OS/SE : seules les données d’occupation du sol et les données socio-
économiques sont incluses comme variables explicatives ; S : seules les données de surveillance sont incluses

comme variables explicatives.

Les facteurs liés a la surveillance et au contrdle - en particulier le délai de signalement -
sont ceux qui présentent la plus forte déviance expliquée. S’agissant des autres catégories de
facteurs, la déviance expliquée par les facteurs météorologiques est du méme ordre de
grandeur que la déviance expliquée par les facteurs liés a I'occupation du sol (Tableau 7). Le
meilleur modele retenu au final est donc le modéle global M1, dont le détail est fourni dans
le Tableau 8. Ce modele integre ainsi une variable liée aux actions de surveillance (en
I'occurrence, le délai de signalement), une variable liée a l'occupation du sol (plus
particulierement, la présence de végétation) ainsi qu’une variable météorologique (I'indice de
degrés jour de croissance, qui traduit ainsi I'accumulation de chaleur tout au long de la saison

d’activité des vecteurs).
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Tableau 8. Modéle final de régression binomiale multivarié du risque de transmission autochtone d’arbovirus.

Intercept -10.400 2.443 3x107° (5x10%-0.001) <0.001
« délai de signalement long » (1) 2.964 0.820 19.4 (3.4-112.4) <0.001
« délai de signalement manquant » (1) 9.570 121.784 - NS

GDDo 0.004 0.002 1.004 (1.001-1.009) <0.05
Végétation 0.047 0.017 1.05 (1.008-1.08) <0.01

NS : non significatif. (1) : le « délai de signalement court a moyen » (<21 jours) est pris comme niveau de

référence. La déviance expliquée par les différentes variables intégrées dans le modele est de 62.2%.

4.4. Discussion

Face aux risques émergents que constituent les arboviroses d’'importation telles que la
dengue et le chikungunya, il est nécessaire d’améliorer notre compréhension globale du
processus d’émergence et, a cet effet, d’identifier les principaux déterminants qui facilitent
les émergences en France métropolitaine. Une telle amélioration des connaissances permet
d’identifier les situations les plus a risque - tant au niveau spatial que temporel - et d’éclairer
ainsi la prise de décision pour la gestion des risques. Dans cette perspective, notre étude
contribue a I'adoption d’une stratégie proactive de santé publique en réponse aux risques de
transmission d’arbovirus. A notre connaissance, il s’agit de la premiere étude explorant les
déterminants d’émergence de la dengue et du chikungunya en zone tempérée, sur la base de

données de surveillance épidémiologique.

L'importance du délai de signalement dans la survenue d’'un événement de transmission
autochtone constitue un résultat important et souligne I'importance des dispositifs de

surveillance épidémiologique dans la gestion du risque d’émergence d’arboviroses. Le role de
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ce facteur dans la transmission avait déja été identifié, mais dans des contextes de forte
circulation virale, alors que les chaines de transmission sont déja bien établies (Liu et al., 2017).
Notre étude permet d’élargir les conclusions relatives a I'importance du délai de signalement,
puisqu’ici, le réle de ce facteur est mis en évidence dans le processus méme d’émergence au
sein d’'une nouvelle zone géographique. Le délai de signalement est une variable qui dépend
des activités de surveillance épidémiologique ainsi que de la sensibilisation des professionnels
de santé et du grand public. En effet, ce délai peut étre considéré comme la combinaison de
trois éléments : (1) la rapidité avec laquelle les malades vont consulter un professionnel de
santé en cas de signes cliniques, (2) la réactivité des professionnels de santé a prescrire les
analyses biologiques et a notifier les cas diagnostiqués biologiquement, et (3) la capacité du
systeme de surveillance épidémiologique a récupérer les cas qui n’auraient pas été notifiés.
Aussi, ce résultat plaide pour maintenir et renforcer le dispositif de surveillance des
arboviroses, ce qui concretement se traduit par une poursuite des actions de sensibilisation
et de formation des professionnels de santé sur ces maladies (Cadot et al., 2017; Sigfrid et al.,
2018), la consolidation d’un réseau de laboratoires pour le diagnostic et le signalement des
arboviroses émergentes (Paty et al.,, 2014; Septfons et al., 2016; Franke et al., 2019), la
sensibilisation du grand public sur I'importance a consulter en cas de syndromes fébriles non

spécifiques, notamment au retour de voyage.

Dans une perspective de santé publique, il est également souhaitable d’améliorer la
perception des risques et les pratiques préventives des personnes voyageant dans des zones
arisque, non seulement apres, mais également avant et pendant et aprés leurs voyages. A cet
effet, il semble utile de promouvoir les consultations médicales de conseils aux voyageurs,
alors méme que les connaissance des voyageurs sur les maladies liées aux voyages restent

limitées (Van Herck et al., 2004; Adou et al., 2019). Il convient enfin de rester lucide quant a
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la capacité des systémes de surveillance a identifier aussi précocement que possible toute
émergence. Les dispositifs de surveillance humaine mis en place reposent sur la survenue des
cas cliniques d’arboviroses. Or, I'existence de formes infracliniques (entendues ici comme des
infections pauci-symptomatiques ou asymptomatiques) peut entraver la détection de cas
virémiques alors méme que ces infections restent susceptibles d’infecter les vecteurs (Duong
et al., 2015) et peuvent, a ce titre, constituer la source d’une circulation autochtone. C'est une
des raisons qui peut étre avancée pour expliquer I'absence d’identification d’un cas primaire
pour différents évenements de transmission autochtone, malgré la mise en ceuvre de mesures
de recherche active de cas a travers des enquétes en porte-a-porte et auprés des
professionnels de santé de la zone d’émergence (Franke et al., 2019).

Dans une moindre mesure, deux autres facteurs sont également associés a la survenue
d’événements de transmission autochtone. Il s’agit de I'indice de degrés jour de croissance
(GDD) et de I'importance de la végétation présente dans la zone d’observation. Ces facteurs
sont liés respectivement aux conditions météorologiques et a I'occupation du sol et peuvent
étre considérés comme des indicateurs de la densité de population des vecteurs tant d’un
point de vue temporel que spatial. En effet, les degrés jours de croissance sont une mesure
de la croissance biologique et peuvent étre interprétés comme une estimation de la
dynamique temporelle des populations de moustiques alors que la végétation est un
indicateur paysager qui représente un environnement spatial favorable a la prolifération d’ Ae.
albopictus (Tran et al., 2013; Lacour et al., 2015). S’agissant de cette derniere variable, il est
utile de souligner qu’elle reste associée aux milieux anthropisés, puisqu’elle est ici calculée
dans le périmeétre direct des lieux de résidence des cas. Ainsi, ces espaces verts, ou zones de
végétation, sont principalement situés dans des zones périurbaines et résidentielles. Ces

zones sont connues pour fournir des conditions appropriées au développement des
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populations de vecteurs du fait de la présence de nombreux gites larvaires : récipients divers,
dispositifs de collecte et d’évacuation des eaux pluviales, objets pouvant favoriser la
stagnation de I'eau,... (Carrieri et al., 2011; Vallorani et al., 2015). Par ailleurs, la végétation
permet le maintien de conditions d’humidité et de température favorables a la présence de
moustiques adultes. Ces zones sont de plus favorables au contact héte-vecteur du fait de la
présence de jardins, terrasses et autres espaces verts favorisant les activités de plein air et

donc une plus grande exposition a I'espece exophile qu'est Ae. albopictus (Halasa et al., 2013).

Notre étude présente certaines limites. Tout d’abord, les virus de la dengue et du
chikungunya ont été considérés sur le méme plan, malgré des différences d’efficacité de
transmission par Ae. albopictus (Lambrechts et al., 2010). La méme critique pourrait étre
formulée pour avoir considéré de la méme maniere I'ensemble des génotypes d’'un méme
pathogene, vu les différences de compétence vectorielle qu’il peut exister pour différentes
souches d’'un méme virus (Vega-Rua et al., 2014; Niu et al., 2019). Ce choix peut cependant
étre légitimé au regard des objectifs mémes de ce travail qui, rappelons-le, visent a optimiser
les actions de surveillance et de controle de ces arboviroses. En effet, les virus de la dengue
et du chikungunya présentent une écologie similaire et appellent par conséquent une réponse
de santé publique identique. Ceci justifie cette approche et permet méme d’étendre les
conclusions de note étude a d’autres virus transmis par Ae. albopictus, comme en particulier
le virus Zika, dont un épisode de transmission autochtone a récemment été mis en évidence
en France (Giron et al., 2019). Une telle distinction n’était pas non plus envisageable d’un point
de vue méthodologique étant donné le nombre limité d’événements d’émergence et
I'absence de caractérisation génotypique d’une tres large proportion de cas importés. Une
sous-identification des cas peut également constituer une autre limite de notre étude. En

effet, seuls les événements détectés par le systéme national de surveillance sont rapportés

75



ici, et nous ne pouvons pas exclure que certains événements de transmission autochtone - en
particulier de taille modeste - soient passés inapercus, du fait de la survenue de formes
infracliniques, de I'absence de diagnostic biologique ou d’un défaut de notification aux
autorités de santé. On peut toutefois supposer que l'impact de la sous-détection et du sous-
diagnostic a été limité, compte tenu de l'efficacité du systéme de surveillance dédié aux

infections par la dengue et le chikungunya.
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5. Modélisation épidémiologique pour accompagner la décision en

santé publique

Ce chapitre vise a éclairer les stratégies de gestion du risque de transmission d’arbovirus,
a la lumiere des expériences du passé, et plus spécifiguement des deux principaux
évenements de transmission autochtone de virus chikungunya survenus en France (Delisle et
al., 2015; Calba et al., 2017). Dans un premier temps, des valeurs plausibles ont été établies
pour certains paramétres du modele héte-vecteur, dont la structure, de type SEIR-SEI, a été
décrite précédemment (Chapitre 1ll), selon une approche bayésienne. Sur la base de ces
estimations, des simulations du modeéle ont permis d’apprécier 'ampleur des épidémies en

fonction de différentes stratégies de controle.

5.1. Introduction

Comme évoqué dans la précédente partie, I'introduction et l'installation d’Ae. albopictus
en Europe permettent, dans certaines conditions, I'émergence de maladies virales telles que
celles liées aux virus de la dengue, du chikungunya ou encore, plus récemment, du virus Zika.
De telles émergences ont été observées en France (Tableau 1), mais également en Italie (Rezza
et al.,, 2007; Venturi et al., 2017; Riccardo et al., 2019; Lazzarini et al., 2020), en Croatie
(Gjenero-Margan et al., 2011) ainsi qu’en Espagne (European Centre for Disease Prevention
and Control, 2018; Valerio et al., 2021). Parmi les différents événements de transmission
autochtone, ce sont les épisodes impliquant un virus chikungunya qui ont présenté la plus

forte incidence et, par conséquent, constitue le principal risque arboviral en termes
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d’ampleur. Ceci traduit le fait qu’Ae. albopictus est un vecteur efficace du virus chikungunya,
en particulier des virus appartenant au génotypes Est-Centre-Sud-Africain (Amraoui and
Failloux, 2016), alors que I'espéce n'est pas considérée, a I’heure actuelle, comme un vecteur
majeur de la dengue (Lambrechts et al., 2010). Par ailleurs, comme cela a été souligné lors de
la flambée majeure de CHIKV dans I'océan Indien en 2005-2006, la présence d’une série de
mutations adaptatives du virus rend sa transmission par Ae. albopictus encore plus efficace
(Schuffenecker et al., 2006; De Lamballerie et al., 2008; Tsetsarkin et al., 2014). La principale
de ces mutations - une substitution alanine en valine en position 226 de la glycoprotéine E1 -
était ainsi présente dans les génotypes viraux a l'origine des deux principaux épisodes de
transmission du CHIKV survenus en France métropolitaine en 2014 et 2017 (Delisle et al.,

2015; Calba et al., 2017).

La prise en compte de ce risque émergent appelle a promouvoir la compréhension du
processus de transmission et la caractérisation de I'efficacité des mesures de contrdole. Dans
cette perspective, nous avons développé un modéle épidémiologique compartimenté avec
une structure vecteur-hb6te pour estimer les parametres clés du modeéle a la fois de la
transmission du CHIKV et des interventions de lutte antivectorielle actuelles, sur la base
d'observations faites lors d'événements de transmission précédents de CHIKV. Par la suite,
nous avons évalué l'efficacité de différents cadres d’intervention, en faisant plus
particulierement varier le délai de mise en ceuvre des mesures de contréle des vecteurs et le
moment ou débute une chaine de transmission autochtone au regard de I'activité saisonniéere

du vecteur.
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5.2.  Matériel et méthodes

Le modele héte vecteur, de structure SEIR-SEI décrit dans le Chapitre Il (section 3.3.2) a
été considéré pour estimer certains parametres clés a partir des données observées lors des
épisodes de transmission du virus chikungunya survenus a Montpellier (Hérault, Occitanie) en
2014 et au Cannet-des-Maures (Var, Provence-Alpes-Cote d’Azur) en 2017 (Calba et al., 2017).
Une approche déterministe, puis stochastique, ont été tour a tour utilisées. Les données
épidémiologiques utilisées ont été collectées par Santé publique France lors de I'investigation
de ces épisodes (Delisle et al., 2015; Calba et al., 2017). Ces deux événements furent
d’ampleurs comparables (12 cas a Montpellier et 11 cas au Cannet-des- Maures,) mais ne se
produisirent pas a la méme période de I'année, ce qui a son importance en termes de densité
vectorielle, du fait de l'activité saisonniere d’Ae. albopictus (Lacour et al., 2015). Ainsi,
I'événement de Montpellier a débuté tardivement au regard de I'activité saisonniere des
vecteurs (30 ao(t) alors que celui du Cannet-des-Maures est survenu approximativement en
milieu de leur période d’activité (10 juillet). Dans les deux cas, la souche du virus chikungunya
appartenait au génotype ECSA (East-Central-South African genotype) et présentait la mutation
A226V de la protéine d’enveloppe E1. Les enquétes épidémiologiques de terrain ont permis
d’apprécier la superficie de la zone de transmission a 7,1 ha a Montpellier et a 8,4 ha au
Cannet-des-Maures. Dans ces zones, la densité de population a été respectivement estimée a

70 et 45 habitants/ha.

S’agissant des dynamiques de populations vectorielles, celles-ci ont été estimées a partir
de données entomologiques collectées sur le terrain. Pour Le Cannet-des-Maures, nous avons
exploité les résultats de la surveillance entomologique mise en place a Nice (80 km du Cannet-
des-Maures) par I'Entente Interdépartementale de démoustication du littoral méditerranéen

(EID Méditerranée). Cette surveillance est exercée chaque année et a pour objectif de suivre
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annuellement la dynamique des populations d’Ae. albopictus a I'aide d’un réseau dense de
pieges pondoirs. Dans le cadre de ce travail, nous avons considéré les données de I'année 2017
(EID-Méditerranée, données non publiées). Pour la dynamique des populations de vecteurs
de Montpellier au titre de I'année 2014, nous avons pu profiter de données collectées dans le
cadre d’un travail de recherche conduit par I'Institut de Recherche pour le Développement
(IRD), qui visait précisément a suivre la dynamique des populations de vecteurs a Montpellier
en 2014 (Roiz et al., 2015). Sur la base de précédentes études consacrées a I'estimation de la
taille des populations d’Ae. albopictus en milieu tempéré (Cianci et al., 2013), ainsi que des
prospections entomologiques mises en ceuvre lors des épisodes de transmission autochtone,
nous avons supposé que la taille maximale des populations de moustiques était de 730
femelles/ha a Montpellier et de 600 femelles/ha au Cannet-des-Maures. En complément,
nous avons également défini une situation standard a partir des données collectées par I'EID-
Méditerranée ente 2008 et 2017 (EID-Méditerranée, données non publiées) afin de simuler
une dynamique des populations de vecteurs habituellement observées dans le sud de la
France. Pour cette dynamique type des populations de moustiques, trois niveaux de densité
de population ont été définis (400 femelles/ha, 800 femelles/ha et 1 200 femelles/ha) afin de
refléter les différences possibles en termes d’environnement et donc de densités vectorielles
classiquement rencontrées (Figure 11). Les mesures de contréle des moustiques mises en
ceuvre lors des deux événements de transmission locale ont été intégrées dans le modéle. Ces
mesures de lutte ciblaient principalement les populations adultes de moustiques et étaient
basées sur la pulvérisation a ultra bas volume de pyréthrinoides dans un rayon de 250 m
autour des cas. Au sein du modele, les actions de lutte antivectorielle ont été simulées en
augmentant le taux de mortalité des vecteurs en fonction de I'efficacité de la mesure de lutte.

Cette efficacité des mesures de lutte, notée Eff, est définie comme la proportion de
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moustiques adultes supprimée suite a un traitement insecticide au moment précis ou
I'adulticide contre les moustiques a été mis en ceuvre. On considére ensuite que la diminution
brutale de la densité de vecteurs due au traitement est suivie d’une reconstitution progressive
de la population de moustiques en quelques jours (Newton and Reiter, 1992; Burattini et al.,
2008). Un tel processus de reconstitution des populations permet ainsi de prendre en compte
non seulement I'émergence de nouveaux adultes mais également le processus de

recolonisation de la zone traitée a partir des parcelles adjacentes (Fonseca et al., 2013).
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Figure 11. Dynamique des populations de vecteurs a Montpellier (A), Le Cannet-des-Maures (B) et dynamique

vectorielle type pour trois différentes densités de populations (C).

Ces différents éléments ont ainsi permis de définir les conditions initiales du modéle pour

les différentes situations considérées (Tableau 9).
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Tableau 9. Conditions initiales définies pour les événements de transmission autochtone de Montpellier (2014) et

du Cannet-des-Maures (2017).

Compartiment Montpellier Le Cannet-des-Maures
Sm 4260 3444
Em 0 0
Im 1 1
Sh 497 378
En 0 0
In 0 0
Rn 0 0
Superficie (ha) 7.1 8.4

Les lettres S, E, | et R désignent respectivement les compartiments Susceptible, Exposés, Infectieux et Rétablis.

L'indice « h » indique les compartiments humains et I'indice « m », les compartiments culicidiens.

La taille de ces évenements et la qualité du systéme de surveillance permettent de
renseigner efficacement ces événements sur le plan épidémiologique. Cependant, le nombre
réduit de cas observés lors de ces deux émergences a justifié de restreindre le nombre de
parameétres a estimer. Ainsi, nous nous sommes concentrés sur |'estimation de deux
parameétres : (1) la probabilité d’infection d’'un héte sensible lors d’une piglre par un
moustique infectieux, notée b, et (2) I'efficacité des mesures de contréle en termes de
réduction des populations adultes de moustiques, Eff. Ces deux parameétres ont été
sélectionnés car les données les concernant restent parcellaires, a la différence des autres
parameétres du modele. En effet, s’agissant de la probabilité d’infection des hotes, il n’existe
pas de données expérimentales et I'expérimentation n’est pas envisageable pour des
guestions évidentes d’éthique. Le constat quant aux manques de données de |'efficacité des
actions de lutte antivectorielle est également flagrant (Fontenille et al., 2009). Pour conserver
la notation introduite dans le Chapitre Ill, on note 8 = (b ,Eff) le vecteur de parameétres a

estimer.
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Les valeurs des autres parametres du modele ont été sélectionnées a partir des données
de la littérature (Tableau 10). Un effort particulier a été porté a l'identification de valeurs
représentatives d’Ae. albopictus en milieu tempéré et des génotypes viraux impliqués dans

les deux événements de transmission.

Tableau 10. Description des différents parametres utilisés au sein du modéle

de transmission du virus chikungunya.

Parameétre Définition Valeur Source
1/u Espérance de vie des vecteurs 10,5 jours (Brady et al., 2013)
a Taux de piqure 0,22 (Delatte et al., 2009)
b Susceptibilité humaine a A estimer -
I'infection
c Susceptibilité des vecteurs a 0,67 (Vazeille et al., 2007; Vega-Rua et al.,
I'infection 2014)
1/wWm Période d’incubation 8 jours (Christofferson et al., 2014)
extrinseque
1/wn Période d’incubation 3 jours (Rudolph et al., 2014)
intrinséque
1/o Durée de la virémie 6 jours (Panning et al., 2008; Thiberville et
al., 2013)

Comme décrit précédemment, le modéle a été ajusté aux données par l'utilisation de
I'algorithme de Metropolis-Hastings. Des distributions a priori uniformes, et donc non
informatives, ont été combinées aux observations pour établir la distribution a posteriori du
vecteur des parametres 8. L'algorithme a été exécuté pour cinq chaines différentes a partir
de différentes valeurs initiales de 8 afin de limiter le risque de convergence vers un minimum
local. A partir de I'estimation des distributions a posteriori, le taux de reproduction de base,
Ry, a été calculé selon I'expression suivante (Poletti et al., 2011) :

R, = aZN_mE_wm
0 Ny, op wy +u
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L'ajustement et les simulations du modeéle ont été réalisés avec le logiciel R (R Core

Development Team, 2019) et, en particulier, le package fitR (Camacho and Funk, 2017).

5.3. Définition de scénarios de survenue des événements de transmission

Aprés avoir réalisé I'estimation des parametres d’intérét, nous avons défini certains
scénarios dans l'objectif de tester I'impact épidémiologique de différents contextes et
stratégies d’intervention. Les simulations ainsi réalisées I'ont été selon des approches
déterministe et stochastique. Tout d’abord, nous avons estimé I'ampleur qu’auraient pu
atteindre les deux évenements de transmission a Montpellier et au Cannet-des-Maures en
fonction d’'une mise en ceuvre des mesures de contréle plus précocement ou plus
tardivement, suite a I'introduction du cas primaire. Dans le cadre ce ces scénarios, nous avons
conservé la séquence de traitements mis en ceuvre lors des émergences de 2014 et de 2017,
tant en termes de nombre que de délais entre les différents traitements. Plus précisément, le
délai d’intervention a été modulé entre 0 et 90 jours apres l'introduction du cas primaire. Le
cas extréme défini par une absence de traitement a également été simulé. Par la suite, nous

avons fait varier la séquence des mesures de contréle (en nombre et en fréquence).

Dans un deuxiéme temps, et afin de généraliser les prédictions du modele, nous avons
inscrits différentes simulations du modéle dans une situation entomologique fictive,
considérée comme typique des dynamiques vectorielles observées sur le littoral
méditerranéen. Dans ce cadre, trois niveaux de densités de moustiques ont été fixés,
correspondant a une densité faible (maximum de 400 moustiques femelles/ha), moyenne
(800 femelles/ha) et élevée (1 200 femelles/ha). Dans ce contexte, nous avons également
examiné I'impact de la réduction de I'efficacité de la lutte antivectorielle, celle-ci n’étant pas

absolue. L'efficacité de la lutte antivectorielle peut en effet étre réduite en raison de
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différentes contraintes et difficultés : absence de résidents empéchant I'accés aux espaces
privés, présence de barrieres physiques créées par les batiments, opposition du public aux
insecticides, présence de zones d’exclusion aux traitements (cours d’eau, ruchers) ou encore
conditions météorologiques défavorables. Dans le cadre de ces simulations, la différence
d’'impact épidémiologique a plus particulierement été estimée en fonction de linstant
d'introduction du cas primaire tout au long de la saison d'activité d'Ae. albopictus (comprise
entre le 1ler mai et le 30 novembre). Ensuite, différents délais de réponse (entre 0 et 90 jours),
un nombre variable de traitements successifs (entre 1 et 6) et différents intervalles entre
chaque traitement (5, 7 et 10 jours) ont été examinés. Ces différentes conditions de

traitements ont été définies de maniere a étre réalistes d’un point de vue opérationnel.

5.4. Résultats

La transmission d’un agent infectieux étant principalement de nature stochastique, en
particulier lorsque I'on se place au tout début d’'une épidémie, nous avons privilégié par la
suite les résultats des simulations a partir du modeéle stochastique, méme si les résultats du

modeéle déterministe sont également rapportés.

5.4.1. Estimation des paramétres

Les distributions a posteriori des paramétres Eff et b ont été inférées a partir de 5 chaines
de 5000 itérations de I'algorithme MCMC, aprés une période de chauffe (burn-in) de 750
itérations a partir de la version déterministe du modeéle. Les 5 chaines ont convergé vers des
distributions similaires. Les estimations obtenues pour chacune des deux situations

d’émergence (Montpellier et Le Cannet-des-Maures) étaient par ailleurs d’un ordre de
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grandeur comparable. Ainsi, I'efficacité de la lutte antivectorielle a été estimée a 97%
(intervalle de confiance a 95% : 0,91-1) a Montpellier et 85% (intervalle de confiance a 95% :
0,78-0,89) au Cannet-des-Maures. La probabilité d'infection humaine a atteint des valeurs

moyennes similaires pour les deux événements: 0,37 et 0,33 a Montpellier et Le-Cannet-des-

Maures, respectivement (Figure 12).
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Figure 12. Estimation des parametres b (probabilité d’infection d’'un homme par la pigdre d’'un moustique infecté)
et Eff (efficacité du contréle des vecteurs) pour les épidémies de Montpellier (colonne de gauche) et du Cannet-
des-Maures (colonne de droite). Les différentes courbes de couleurs représentent les distributions a posteriori

obtenues pour les différentes chaines de I’algorithme.
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L'utilisation de I'algorithme dans un cadre déterministe fournit un bon ajustement aux
données, en particulier pour I'événement du Cannet-des-Maures (Figure 13). A contrario, nous
n'avons pas été en mesure de faire converger I'algorithme dans un cadre stochastique, malgré
une calibration du nombre de particules, probablement en raison du nombre limité de cas
observés. Toutefois, les simulations du modeéle stochastique, en utilisant les paramétres
estimés par I'approche déterministe, ont fourni un bon ajustement du modele aux données

pour les deux événements (Figure 13).
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Figure 13. Simulation des épidémies de Montpellier et du Cannet-des-Maures en utilisant I'estimation des
parametres a partir du modele déterministe. La ligne supérieure montre I'ajustement des modéles déterministes

tandis que la ligne inférieure montre I'ajustement des modeéles stochastiques.
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A partir de ces résultats, R, a été estimé a 1,86 (IC 95% : 1,83-1,88) a Montpellier et a

1,78 (IC95% : 1,72-1,84) au Cannet-des-Maures.

5.4.2. Estimations de la taille des foyers selon différents scénarios
Absence de lutte antivectorielle. Compte tenu des estimations précédentes pour les deux
foyers, nous avons estimé le nombre de cas qui aurait pu étre observé en I'absence de mesure

de contréle, a partir de 500 simulations du modeéle déterministe et du modeéle stochastique.
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Figure 14. Simulations stochastiques en I’absence de tout contrdle des vecteurs a Montpellier (courbes mauves) et

au Cannet-des Maures (courbes bleues).

Ainsi, I'épidémie de chikungunya aurait atteint 39 cas (0-178 IC 95%) a Montpellier, en

I'absence de lutte antivectorielle selon le modéle stochastique. Au Cannet-des-Maures, le
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modele stochastique estime une incidence cumulée de 114 cas (0-333 IC 95%) en I'absence de
controle vectoriel (Figure 14). Les simulations de ces deux événements distincts illustrent
I'impact de la date de début de I'épidémie sur la taille de I'épidémie. Les simulations montrent
également une grande variation de la taille de I'épidémie en raison de la nature aléatoire des
équations stochastiques. Les simulations déterministes estiment un nombre moyen de cas

plus faible avec moins de variation dans les résultats (Figure 15).
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Figure 15. Simulations déterministes en I'absence de tout contréle des vecteurs a Montpellier (courbes mauves) et

au Cannet-des Maures (courbes bleues).

Impact du délai de réponse sur la taille de I'épidémie. Par la suite, nous avons estimé la
taille des épidémies en faisant varier le délai dans la mise en ceuvre des mesures de lutte
antivectorielle entre 0 et 90 jours apres l'introduction du cas primaire pour le modéle

stochastique (Figure 16). La comparaison des deux événements permet d'évaluer a la fois
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I'impact du délai de réponse et celui de la date d'introduction du cas primaire sur la taille de

I'épidémie qui en résulte.
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Figure 16. Simulations stochastiques du nombre de cas cumulés attendus en fonction du délai de mise en ceuvre
des mesures de contrdle suite a I'introduction du cas primaire. Les événements observés sont représentés sur les

graphiques.

Modification des séquences de traitements pour le contrdle des vecteurs. Différentes
séquences de controle ont été dérivées a partir des séquences réellement mises en ceuvre a
Montpellier en 2014 et au Cannet-des-Maures en 2017 (Tableau 11). Les séquences de lutte
antivectorielle rapportées ici illustrent le bénéfice attendu par des traitements successifs.
Ainsi, on observe en particulier un impact important de I'augmentation du nombre de
traitements et, a contrario, un faible impact de la variation du délai entre les différents
traitements. La plus-value d’une augmentation du nombre de traitements est exacerbée lors

de la survenue de I'événement durant la période le plus a risque, tel qu’illustré par les
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simulations du Cannet-des-Maures. A Montpellier, ol I’événement a eu lieu en fin de saison

d’activité des vecteurs, cet impact est moindre.
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Tableau 11. Nombre de cas estimé par le modele a Montpellier et au Cannet-des-Maures pour différents scénarios de contréle des vecteurs.

Modeéle déterministe Modele stochastique

Scenario Moyenne Médiane Szlercenh;esth Moyenne Médiane Sf:rcent::th

t1=51, t,=56, t3=62 (MPL 2014, 3 TTMT) 12.8 13 6 20 11.3 2 0 59

Absence de mesures de contréle (0 TTMT) 47.8 48 35 62 39 2 0 178

t1=51 (1 TTMT) 16.1 16 9 24 133 2 0 79

t1=51, t2=56 (2 TTMT) 13.2 13 7 21 13.0 3 0 65

o t1=51, t2=62 (2 TTMT) 13.3 13 7 21 12.3 1 0 63
E t1=51, t2=58, t3=65 (3 TTMT, espacés de 7 jours) 12.8 13 6 20 11.2 3 0 57
‘g t1=51, t2=61, t3=71 (3 TTMT, espacés de 10 jours) 13.3 13 7 21 11.2 1 0 59
s t1=46, t=51, t3=57 (5 jours plus tdt qu’a MPL 2014) 9.5 9 4 16 9.3 3 0 46
t1=41, t=46, t3=52 (10 jours plus t6t qu’a MPL 2014) 7.2 7 2 13 6.5 1 0 33

t1=56, t2=61, t3=67 (5 jours plus tard qu’a MPL 2014) 17.1 17 10 26 14.8 2 0 74

t1=61, t=66, t3=72 (10 jours plus tard qu’a MPL 2014) 21.8 22 13 31 18.7 3 0 98

t1=71, t2=76, 13=82 (20 jours plus tard qu’a MPL 2014) 31.5 31 21 43 26.6 3 0 135

11=32, t2=39, t3=43, t4=50 (LCM 2017, 4TTMT) 10.2 10 4 17 10.8 2 0 65

With no mosquito control measures (0 TTMT) 197.0 197 170 225 114.2 45 0 333

t1=32 (1 TTMT) 76.0 76 59 94 51.0 4 0 228

t1=32, t2=39 (2 TTMT) 31.8 32 21 43 30.7 5 0 146

4 11=32, t2=43 (2 TTMT) 30.2 30 20 41 25.2 2 0 139
% t1=32, t2=50 (2 TTMT) 32.3 32 22 44 25.3 1 0 131
E. 11=32, t2=39, t3=43 (3 TTMT) 14.3 14 7 22 15.6 2 0 97
é t1=32, t2=39, t3=50 (3 TTMT) 15.4 15 8 23 14.8 3 0 84
1.'-) 11=32, t2=43, t3=50 (3 TTMT) 16.1 16 9 24 15.3 3 0 84
S t1=32, 12=39, t3=46, t4=53 (4 TTMT, espacés de 7 jours) 10.7 11 5 19 10.7 3 0 55
S t1=32, t12=42, t3=52, 14=62 (4 TTMT, espacés de 10 jours) 11.6 11 5 19 10.8 2 0 55
3 t1=27, t12=34, t3=38, t4=45 (5 jours plus t6t qu’a LCM 2017) 7.1 7 2 13 9.9 2 0 62
t1=22, 12=29, t3=33, t4=40 (10 jours plus tét qu’a LCM 2017) 5.2 5 1 10 6.8 1 0 63

t1=37, t2=44, t3=48, t4=55 (5 jours plus tard qu’a LCM 2017) 14.4 14 8 22 14.5 2 0 77

t1=42, t2=49, 13=53, t4=60 (10 jours plus tard qu’a LCM 2017) 20.6 20 12 30 20.9 5 0 95

11=52, t2=59, 13=63, t4=70 (20 jours plus tard qu’a LCM 2017) 40.1 40 28 53 32.0 7 0 143

TTMT : traitements de lutte antivectorielle. Pour chacun des deux événements, le cas primaire est arrivé au niveau de la zone de circulation virale a t=0. Ainsi, pour chaque
scénario, un nombre i de traitements de lutte antivectorielle (TTMT) est réalisé a différents ti exprimés en nombre de jours apres I'introduction du cas primaire. MPL 2014
fait référence a la situation observée a Montpellier en 2014 et LCM 2017, fait référence a la situation observé au Cannet-des-Maures en 2017.
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5.4.3. Estimations de la taille des épidémies pour une situation entomologique type

Par la suite, nous avons considéré une dynamique des populations de vecteurs qui peut
classiqguement étre observée sur le littoral méditerranéen, dans le but de généraliser les
résultats discutés précédemment. Dans ce cadre, trois niveaux de densité vectorielle (faible,
moyenne et forte) ont été considérés. Nous avons d'abord étudié la taille attendue d’un
événement de transmission autochtone en fonction de la date d'introduction du cas primaire
et du délai de mise en ceuvre des actions de contrdle des vecteurs. Ces résultats illustrent

I'impact majeur de la densité vectorielle sur la taille des épidémies (Figure 17).
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Figure 17. Simulations du nombre de cas autochtones attendus en fonction de la date d'introduction du cas
primaire et du délai d'intervention pour une dynamique de population de moustiques standard. Des simulations

ont été effectuées pour trois niveaux de densité vectorielle (considérée comme faible, moyenne et élevée).

Ces simulations mettent également en évidence l'importance d'une mise en ceuvre rapide
des mesures de lutte, en particulier lorsque I'événement de transmission survient pendant le
pic d’activité saisonniere des vecteurs. Différentes simulations basées sur une variation du
nombre de traitements mis en ceuvre suggerent qu’un traitement insecticide serait quasiment

inutile. A contrario, dans les conditions définies ici, on estime un nombre optimal de
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traitements compris entre trois et cing en fonction du moment d’introduction du cas importé

au cours de la saison (Figure 18).
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Figure 18. Simulations du nombre moyen de cas autochtones attendus en fonction de la date d'introduction
primaire des cas et selon le nombre de traitements de lutte antivectorielle (Number of VCM). Des simulations sont

effectuées pour quatre délais de mise en ceuvre des mesures.

L'impact de plusieurs traitements successifs est toutefois limité par une mise en ceuvre
tardive des actions de controle et, dans une moindre mesure, par une survenue tardive de

I’événement au cours de la saison. Une variation de I'espacement entre les traitements entre
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5,7 et 10 jours a peu d’'impact sur la taille des épidémies dans les conditions définies ici (Figure

19).
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Figure 19. Simulations du nombre moyen de cas autochtones attendus en fonction de la date d'introduction
primaire des cas pour une dynamique de population de moustiques standard et un nombre différent de mesures
de lutte individuelles. Des simulations ont été effectuées pour trois espacements différents (en jours) entre les
traitements successifs de lutte antivectorielle (étiquettes grises foncées, en colonne) et quatre délais différents
dans la mise en ceuvre des mesures de lutte antivectorielle (étiquettes grises claires, en ligne). VCM: mesure de

contréle vectoriel.

Les simulations réalisées pour une dynamique vectorielle considérée comme standard

débouchent sur des résultats similaires, d’un point de vue qualitatif, a ceux obtenus pour les



évenements particuliers de Montpellier et du Cannet-des-Maures. Aussi, cette approche
permet de fournir des éléments d’appréciation du risque pour différents niveaux de densité

vectorielle et la survenue d’un événement tout au long de la saison d’activité des vecteurs.

5.5. Discussion

L’étude des deux événements de transmission du virus chikungunya a Montpellier et au
Cannet-des-Maures a permis de fournir des estimations de la probabilité de I'infection d’un
hote suite a la piqlre d’un vecteur infecté ainsi que de I'efficacité de la lutte antivectorielle,
par l'utilisation d’un modéle compartimental. Les valeurs estimées étaient comparables pour
les deux événements avec une estimation de I'efficacité de la lutte antivectorielle comprise
entre 85 et 97%. Si ce résultat peut paraitre assez élevé, il est cependant cohérent avec la
diminution des populations vectorielles observée lors des prospections entomologiques mises
en ceuvre dans le cadre de I'’événement de transmission a Montpellier en 2014. Ainsi, lors de
cet événement, la réduction de la population de vecteurs é été estimée a environ 97% suite
au premier traitement insecticide (Delisle et al., 2015). S’agissant de la probabilité d’infection
humaine suite a une piglre de moustique infecté par le virus chikungunya, une trés large
gamme de valeurs est proposée dans la littérature (Feng et al., 2019). Nos résultats sont
proches de ceux retrouvés par certains auteurs (Dumont et al., 2008; Dumont and Chiroleu,
2010; Poletti et al., 2011; Manore et al.,, 2014). Les taux de reproduction de base ont été
estimés a 1,86 a Montpellier (2014) et 1,78 et au-Cannet-des-Maures (2017). Ces estimations
de R, sont les premieres qui sont proposées pour la transmission du virus chikungunya en
France métropolitaine. Ces résultats contribuent a I’'amélioration des connaissances relatives

a latransmission d’arbovirus en contexte tempéré, qui restent particulierement fragmentaires
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a I’heure actuelle. Nos conclusions sont ainsi cohérentes avec celles d’une récente revue des
connaissances sur le sujet, qui a proposé une valeur moyenne de 1,88 pour le taux de

reproduction de base du virus chikungunya en zone tempérée (Liu et al., 2020).

Notre étude met en évidence l'influence de facteurs tels que I'instant d'introduction du
virus au regard de I’activité saisonniére des vecteurs, ainsi que le délai de réponse dans la mise
en ceuvre des mesures de lutte antivectorielle. La comparaison entre les deux événements
montre que le nombre de cas attendus en I'absence de traitement est fortement influencé par
la date de survenue de I'événement, qui peut ainsi traduire le critere déterminant qu’est la
dynamique des populations de vecteurs. Les résultats du modéle sont également cohérents
avec les deux épidémies de chikungunya survenues en Italie. lls peuvent ainsi expliquer en
partie la plus grande taille des épisodes italiens survenus plus tot dans la saison et pour
lesquels les mesures de lutte antivectorielle ont été mises en ceuvre environ 2 mois apres
I'introduction du cas primaire importé (Rezza et al., 2007; Venturi et al., 2017; Riccardo et al.,

2019).

Dans des conditions défavorables (introduction du virus lors du pic d'activité vectorielle
et fortes densités vectorielles), le potentiel de transmission virale reste élevé, méme en cas
de réponse rapide, dans les 30 jours. Ce constat justifie la nécessité d'une surveillance accrue
pendant cette période et de la mise en ceuvre rapide de mesures préventives pour réduire les
populations de vecteurs immédiatement apres l'introduction d'un cas importé, dans la
perspective de limiter le risque de transmission autochtone.

Les résultats basés sur une variation des séquences de lutte antivectorielle doivent étre
considérés avec précaution, en particulier ceux liés a l'espacement entre les différents
traitements consécutifs. En effet, dans ce cas, la dynamique des populations de vecteurs

dépend fortement de I'hypothése que nous avons faite concernant la recolonisation des zones
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traitées. Cette limite souligne la nécessité d'une meilleure compréhension de la recolonisation
de I'espace par les vecteurs aprés traitement. D'un point de vue opérationnel, ce manque de
connaissances justifie d’encourager les suivis des populations de vecteurs lors de tous les
événements de transmission autochtone, non seulement pour améliorer la connaissance de
ces situations particulieres, mais aussi pour déclencher des mesures de lutte antivectorielle si
la population vectorielle augmente. Le modeéle pourrait également étre amélioré par
I'intégration de données climatiques et environnementales dans la perspective d’une
simulation en temps réel des populations de vecteurs (Tran et al., 2013) afin de mieux
caractériser les situations a risque au cours de la saison d’activité d’Ae. albopictus.
L'augmentation de I’échelle spatiale constitue un enjeu important. Notre modele a été
développé sur la base de deux événements de transmission du monde réel qui se sont produits
dans des zones de tailles restreintes, inférieures a 10 ha. Nous avons ainsi supposé un contact
homogene entre les différents individus présents dans ces deux zones et les vecteurs. La
définition d'un modéle de métapopulation spatialement explicite permettrait de simuler la
propagation du virus a plus grande échelle (Moulay and Pigne, 2013).

Par ailleurs, les résultats de notre étude ne peuvent pas étre extrapolés a d'autres virus
qui seraient transmis par Ae. albopictus (dengue, Zika) sur le plan quantitatif. Les
susceptibilités humaines et vectorielles aux infections, les périodes d'incubation extrinséques
et intrinseéques, ainsi que la durée et le niveau de la virémie sont des parametres clés de la
transmission du virus et ceux-ci différent considérablement d'un virus a l'autre. Des
événements récents de circulation du virus de la dengue suggérent que ce systéme vectoriel
est moins efficace que celui impliquant le virus chikungunya (Franke et al., 2019). Cependant,
nous pouvons raisonnablement supposer des conclusions similaires d’'un point de vue

qualitatif. De la méme maniére, il serait hasardeux d’étendre nos conclusions a tous les
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génotypes du virus chikungunya, étant donné que la aussi, des différences de compétence
vectorielle peuvent étre importantes en fonction de la population de vecteurs impliquée, du
génotype viral et des conditions environnementales (Zouache et al., 2014). Des études
expérimentales suggerent un risque d’émergence en Europe plus élevé pour les souches ECSA,
comparativement aux souches asiatiques du virus chikungunya (Vega-Rua et al., 2020). Ceci
inclut les souches ECSA hébergeant une alanine en position 226 de la glycoprotéine E1 (c'est-
a-dire sans la mutation E1 — A226V connue pour augmenter la réplication et la transmission
du virus par Ae. albopictus), comme I'a souligné I'épidémie observé en Italie en 2017 (Lindh et
al., 2019).

Ce travail de modélisation souligne I'importance de la détection précoce des cas importés
afin de favoriser la mise en ceuvre de mesures de lutte antivectorielle adaptées au risque
sanitaire et plaide ainsi pour la définition et la mise en ceuvre de systemes de surveillance
spécifiques au risque d’arbovirose. Ainsi, nos résultats justifient la stratégie actuelle de mise
en ceuvre de mesures de lutte antivectorielle autour des cas importés, de maniere préventive.
Par ailleurs, la réduction des populations de vecteurs en amont de tout processus de
transmission autochtone reste d’une importance majeure étant donné I'impact des densités
vectorielles sur I'ampleur de la transmission. Ainsi, en complément de la mise en place de
dispositifs de surveillance, il est également nécessaire d’encourager la mise en ceuvre de
programmes de lutte antivectorielle adaptés au contexte entomo-épidémiologique (Roiz et
al., 2018). Dans ce cadre, la sensibilisation et la mobilisation des différentes parties prenantes
constitue un élément clé de la gestion du risque de transmission d’arbovirus. En ce sens,
favoriser I'adoption par le grand public de comportements vertueux en matiere de lutte
(réduction des gites larvaires de nature anthropique) et de protection (réduction du contact

hote-vecteur) contre les moustiques reste un défi majeur pour le contréle des arboviroses.
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« I can calculate the motions of the heavenly bodies,

but not the madness of people »

Isaac Newton

6. Inférence de comportements épidémiologiquement pertinents

Bien qu’il soit désormais admis que le comportement humain constitue une composante
importante de la dynamique des maladies infectieuses (Arthur et al., 2017; Weston et al.,
2018, 2020), sa prise en compte reste parfois négligée, en particulier en contexte épidémique
(Ferguson, 2007). Les maladies a transmission vectorielle n’échappent pas a ce constat et la
compréhension de leur dynamique nécessite une approche qui traduise la complexité des
interactions entre I'agent pathogeéne, la population d’hotes considérée, la population de
vecteurs et l'environnement dans lequel s’inscrivent ces trois protagonistes et leurs
interactions. Une telle approche holistique nécessite en particulier de considérer les

comportements humains qui peuvent faciliter ou réduire la transmission.

6.1. Introduction

Une caractéristigue majeure des modéles mathématiques des maladies infectieuses
réside dans I'estimation du contact entre hote-vecteur. Cependant, ce contact peut varier
dans le temps, en particulier du fait de la modification des comportements individuels, qui
peuvent notamment évoluer en réponse a un phénomene épidémique ou a une nuisance

percue (Setbon and Raude, 2008; Raude et al., 2012; Constant et al., 2020). La prise en compte
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de ces changements de comportements peut ainsi modifier les dynamiques infectieuses
simulées par les modeéles.

En matiere de modélisation, un défi majeur réside dans la disponibilité de données
comportementales (Verelst et al., 2016). Par ailleurs, lorsque de telles données existent, elles
restent souvent qualitatives. Il y a également un enjeu a disposer de données présentant une
bonne résolution spatio-temporelle étant donné que les comportements sont de nature a
évoluer rapidement avec le temps et le lieu (Funk et al., 2015). Les comportements liés aux
risques sanitaires reposent sur des processus cognitifs et émotionnels (Loewenstein et al.,
2001). Dans le champ des sciences sociales et comportementales, plusieurs théories et
modeéles conceptuels ont été proposés pour analyser les déterminants psychosociaux des
changements de comportement en lien avec des questions de santé (Glanz et al., 2008). De
maniere schématique, les modifications du comportement résultent d’'une combinaison entre
des motivations individuelles et I'influence sociale et culturelle. Ainsi, les états émotionnels et
les perceptions peuvent influer sur les comportements (Ferrer and Klein, 2015) et peuvent par
conséquent étre utilisés comme proxy pour estimer les comportements liés a la santé et leurs
évolutions. Pour ce faire, les agences de santé publique s'appuient généralement sur des
enquétes déclaratives comportementale a grande échelle, dont la plupart sont inspirées du
« Behavior Risk Factor Surveillance System » (BRFSS), une large enquéte mise en ceuvre
chaque année depuis 1984 dans chaque Etat des Etats-Unis d'Amérique (Remington et al.,
1988). Ces études comportementales sont ainsi trés largement mises en ceuvre afin d’évaluer
les connaissances, attitudes et pratiques de la population — ou d’une population ciblée -sur un
ou plusieurs sujets liés a la santé. Ces enquétes sont en particulier réalisées dans la perspective
de la définition et de la planification de programmes de prévention. Cependant, de telles

enquétes sont coliteuses et longues a mettre en place. Elles ne permettent pas de répondre
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a des préoccupations qui surviennent dans un contexte d’émergence. Face a ce constat,
I'utilisation de données dites numériques issues des réseaux sociaux a été proposée pour
pallier aux limites des enquétes en population (Salathé et al., 2012). En particulier, une analyse
du contenu des messages diffusés sur les réseaux sociaux en ligne peut permettre de suivre la
dynamique des maladies infectieuses (Salathé et al., 2013) ou estimer les comportements
humains au cours de certaines épidémies, dont notamment des épidémies de maladies a
transmission vectorielle (Roche et al., 2017). Aussi, lI'important volume de données
numeérigues immédiatement disponible ouvre des opportunités prometteuses pour le suivi en
temps réel de la réaction de la population face a I'émergence de maladies infectieuses.
Toutefois, cette source de données peut étre a |'origine de biais, et en particulier les individus
observés a travers les réseaux sociaux peuvent ne pas étre représentatifs de la population
générale (Aiello et al., 2019).

Dans cette étude, nous avons abordé cette question en considérant le contexte de la
menace d'épidémies d'arboviroses en France métropolitaine, ou ce risque est de plus en plus
prégnant avec I'extension quasi inexorable de I'aire de répartition d'Ae. albopictus (Roche et
al., 2015; Franke et al., 2019). Nous avons ainsi comparé la fréquence d’expression de certains
états émotionnels, ou perceptions, susceptibles d’influencer les comportements impliqués
dans le contact entre populations humaines et moustiques sur un réseau social, avec les
mémes états émotionnels, ou perceptions, rapportés par une enquéte d'opinion a grande
échelle. Nous avons ensuite intégré ces deux facons de d’appréhender ces perceptions liées
au comportement de la population dans des modeles mathématiques pour voir si la
dynamique attendue d’épidémies d'arboviroses est significativement différente selon que le
modele a été paramétré avec les données récupérées sur Twitter plutot qu'avec les données

issues de I'enquéte d'opinion. Nous montrons que les différentes dynamiques d'épidémies
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générées par les modeles sont similaires dans de nombreuses situations et qu'une
inadéquation des prévisions est plus probable si I'expression des perceptions est trés
hétérogene entre les groupes d'age. Enfin, nous discutons des opportunités que ces résultats

offrent pour la gestion de la santé publique.

6.2. Matériel et méthodes

6.2.1. Comportement et états émotionnels considérés

Les comportements liés aux risques sanitaires reposent donc sur des processus cognitifs
et émotionnels. Afin d’inférer le comportement humain confronté au risque d’arbovirose et
simuler son impact épidémiologique, trois états émotionnels ou attitudes différents ont été
considérés en tant qu’hypothése causale : la peur, la nuisance et la curiosité a I'égard des
mesures de contréle. Ces trois attitudes, ou perceptions, ont été retenues, car elles sont
susceptibles d'étre liées a des comportements ayant un impact sur l'intensité de la
transmission, de maniére positive ou négative (Rosenstock, 1974; Funk et al., 2010a; Weston
et al., 2020). Dans le cas spécifique des maladies a transmission vectorielle, I'expression de
ces perceptions est ainsi de nature a modifier le contact hote-vecteur. Ces états émotionnels
ou attitudes ont également été sélectionnés car ils sont exprimés assez fréquemment pour
étre quantifiés a la fois sur Twitter et au sein des enquétes comportementales en population
générale. La nuisance peut traduire une forte abondance de moustiques ; elle peut aussi
refléter un manque d’habitude a la présence d’Ae. albopictus — espéce par ailleurs agressive
et plutét active en journée — étant donné que sa présence en France reste somme toute assez
récente (Gaillard et al., 2019; Constant et al., 2020). La peur est de nature a accroitre le risque
percu (Lerner and Keltner, 2001), d’autant que la plausibilité méme de ce risque en France

métropolitaine est confortée par la survenue d’événements antérieurs de transmission
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autochtone (Franke et al., 2019; Jourdain et al., 2020). Enfin, la curiosité pour les méthodes
de controle des moustiques peut révéler la perception d’'un risque ainsi qu’une forte
abondance de moustiques (Raude et al., 2012; Thuilliez et al., 2014; Constant et al., 2020).
Chacun de ces trois états émotionnels (ci-aprés dénommés respectivement « Nuisance »',
« Peur »" et « Contrdle ») pourrait ainsi déclencher des attitudes de protection vis-a-vis des
moustiques, ce qui serait de nature a réduire l'intensité de la transmission. A contrario, ces
attitudes peuvent également étre l'indication d’une forte densité de moustiques, qui

constitue un facteur important de la transmission de ces virus.

6.2.2. Analyse des messages issus du réseau social Twitter

Nous avons extrait les messages de la plateforme Twitter publiés en 2016 par des
utilisateurs de France métropolitaine et incluant le mot « moustique » par des requétes
récurrentes via l'interface de programmation applicative (APl) de Twitter. Les messages
(tweets) ont été par la suite analysés de maniére semi-automatique avec le logiciel d’analyse
gualitative de données NVivo®. Tous les mots de plus de quatre lettres inclus dans au moins
100 tweets ont ainsi été identifiés. Ensuite, deux personnes ont classé de maniere
indépendante chacun de ces mots dans l'un des trois états émotionnels considérés. Les
désaccords de classement ont été ensuite résolus de maniére consensuelle. Lorsque les
désaccords sont restés non résolus, des scénarios alternatifs couvrant les différentes
possibilités ont été définis. Enfin, les fréquences minimales et maximales ont été calculées
pour chaque état émotionnel en considérant I'ensemble des scénarios possibles. Par ailleurs,
un message Twitter a pu étre classé plusieurs fois s'il incluait différents mots associés a

différents états émotionnels.
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6.2.3. Enquéte nationale sur les comportements, attitudes et perceptions

En parallele, nous avons considéré les données issues du « Barometre santé 2016 ». Les
Barometres santé sont des enquétes téléphoniques nationales, mises en ceuvre depuis 1992,
qui visent a suivre dans le temps les principaux comportements, attitudes et perceptions liés
aux prises de risques et a |'état de santé de la population résidant en France (tabagisme,
alcool, consommations de drogues, pratiques vaccinales, comportement sexuel, dépistage des
cancers, pratique d’une activité physique, nutrition, qualité de vie, sommeil, accidents,
douleur, consommation de soins, santé mentale). En 2016, ce sont 20 questions sur les agents
pathogenes a transmission vectorielle qui ont été ajoutées au questionnaire de base.
L'enquéte du Barometre santé utilise deux échantillons de numéros de téléphone générés
aléatoirement : une base de numéros affiliés a des lignes fixes et une base concernant les
lignes de téléphonie mobile, avec une répartition souhaitée de 40% sur téléphonie fixe et 60%
sur téléphonie mobile. Le tirage était a deux degrés pour les personnes contactées sur ligne
fixe : une fois le ménage sélectionné suite au premier tirage au sort du numéro de téléphone,
un second tirage au sort permettait de déterminer I'individu interrogé a l'intérieur méme du
ménage. Pour les lignes mobiles, le principal utilisateur de la ligne était sélectionné. Au moins
40 tentatives ont été faites pour réaliser une entrevue avec chaque numéro de téléphone
échantillonné. Les appels ont été effectués a différents moments de la journée et a différents
jours de la semaine afin de maximiser les chances de contact avec les répondants potentiels
(Richard et al., 2017). Dans I'enquéte Barométre, le taux de participation a été estimé a 50%
et 15 216 individus entre 15 et 75 ans résidant en France métropolitaine ont été interrogés.
Pour chaque question, différents niveaux de réponses, représentant l'intensité des
perceptions, ont été proposés (par exemple : « pas du tout géné », « peu géné », « assez

géné », « trés géné »). Pour quantifier la variabilité de I'expression de chaque état émotionnel
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au sein de chaque classe d'age, nous avons considéré trois seuils différents d'intensité de
réponse pour classer I'expression de chaque état émotionnel (par exemple au moins « peu
géné », au moins « assez géné », et « trés géné » uniquement). Ensuite, nous avons calculé la
fréquence minimale et maximale de chaque état émotionnel a travers ces trois différents

seuils d'intensité de réponse pour chaque classe d'age.

6.2.4. Modele mathématique

Nous avons cong¢u un modéle mathématique simple, stratifié par age, et incluant
I'influence des états émotionnels pour chacune des deux sources de données possibles, basé
sur une structure classique Susceptibles-Infectés-Rétablis (SIR). La population est divisée en
différents groupes d’age, qui sont représentés par l'indice i, et chaque individu peut avoir
différents statuts d’infection par rapport a la maladie. Ainsi, les individus appartenant a la
classe d’age i sont ainsi initialement susceptibles (Si), deviennent infectieux (I;) selon un taux
de transmission f3;, puis se rétablissent (Ri) au taux de guérison o. La forme déterministe de ce
modele est la suivante (la simulation a été faite dans un cadre stochastique en utilisant la

méthode directe de Gillespie (Keeling et al., 2008)) :

ds;
ra SO

dI,
P ,Bisizl —ol;

= O'Il'

dt

Nous faisons I’'hypothése que la phase d’amplification d’une épidémie reste de courte
durée (maximum 6 mois) et, par conséquent, nous estimons ici que les effets démographiques
sont négligeables. Dans ce modéle, le taux de transmission pour chaque classe d’age i est

influencé par le comportement humain selon I'expression suivante :
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Bi = Bo(1+ Zyij6ij)
j

Avec f, le taux de transmission de base, les différents états émotionnels sont
représentés par I'indice j, y;; représente ainsi la contribution de la classe i a I'état émotionnel
j, et &;; est la fréquence exprimée par la classe d’age i de I'état émotionnel j tel qu’inféré a

partir des différentes sources de données.

6.2.5. Simulations et analyses

Les différents impacts de chaque état émotionnel sur le taux de transmission f;, ont été
simulés séparément avec une magnitude y;; comprise entre -0,3 et 0,3 d’une part a partir des
données collectées sur Twitter et, d’autre part, a partir des données issues du Baromeétre
santé. Le modele basé sur les données issues de Twitter présente une population homogene
comportant une classe d’age unique (i = 1). A I'inverse, le modéle incluant les données issues
du Barometre santé a considéré 9 classes d'age et a déterminé la fréquence de chaque état
émotionnel au sein de chaque classe d’age a partir des résultats de I'enquéte Barométre
santé. La contribution de chaque tranche d’age a la dynamique épidémique globale a été
estimée a partir de la répartition par age de la population francaise!!. Cent cinquante
simulations ont été réalisées pour chaque modeéle (avec une unique combinaison d'un état
émotionnel, d'une magnitude et d'une source de données). Les valeurs des paramétres de
base du modele (S, et a) ont été sélectionnées afin de générer un taux de reproduction de
base égal a 2, ce qui correspond aux valeurs proposées par la littérature pour la transmission
d’arbovirus en climat tempéré (Sochacki et al., 2016; Liu et al., 2020). A partir de ces

simulations, nous avons calculé la distribution du nombre d'individus infectieux, ainsi que la

11 Données produites par I'Institut national de la statistique et des études économiques et accessibles au lien
suivant : https://www.ined.fr/fr/tout-savoir-population/chiffres/france/structure-population/pyramide-ages/.
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distribution du nombre de semaines attendues pour atteindre le pic de I'épidémie. Les
différentes moyennes obtenues ont été comparées en utilisant un test de Student aprés

correction de Bonferroni.

6.3. Résultats

163 383 messages postés en 2016 sur Twitter contenant le mot « moustique » ont été
collectés. L'analyse du contenu de ces messages a permis d’identifier 82 mots pour leur
classification selon I'un ou plusieurs des états émotionnels, ou attitudes, considérés. 37 mots
ont été reliés a la perception de « nuisance », 24 a I'attitude de curiosité pour le « contréle »,
et 21 au sentiment de « peur ». Quarante-deux mots avaient une signification ambigué
partagée entre deux états émotionnels et 15 entre les trois états émotionnels (Figure 20).
Cette figure illustre la maniére dont les tweets comportant ces différents mots ont été classés,
permettant ainsi de déduire un intervalle de confiance sur la fréquence de chacun des trois

états émotionnels considérés exprimés au sein des différents messages.

Au total, 255 001 classements ont été effectués sur tous les tweets. Les estimations de la
fréquence de chaque état émotionnel exprimé sur Twitter montrent des différences
importantes avec celles quantifiées pour les estimations des différentes classes d'age réalisées
a partir du Barometre santé (Figure 21). La fréquence de I'état «Curiosité pour le contrdle» est
assez homogene selon les différentes tranches d'age. La fréquence estimée sur la base du
Barometre santé est cependant significativement plus élevée que la fréquence estimée a

partir Twitter (p < 0,05).
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Figure 20. Relations entre les trois états émotionnels, ou attitudes, considérés avec les mots les plus couramment

identifiés dans le contenu des messages publiés sur Twitter.

A l'inverse, les fréquences des états «Peur» et «Nuisance» sont assez hétérogénes selon
les groupes d'age, alors que la différence entre les deux sources de données n'est significative
gue pour |'état «Peur» (p < 0,05). Par conséquent, seule la perception de «Nuisance» montre
une fréguence moyenne qui n’est pas différente entre le Barometre santé et les données

issues Twitter.
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Figure 21 Comparaison entre les fréquences d’expression des états émotionnels estimées a partir du Barométre
santé et les fréquences estimées a partir de Twitter. Les intervalles turquoises représentent la variabilité des états
émotionnels exprimés sur Twitter, et les intervalles rouges représentent la variabilité des états émotionnels
exprimés pour chaque classe d’age lors de 'enquéte Barometre santé. Le détail sur la quantification de la

variabilité est expliqué dans le texte principal.

Malgré ces différences d’estimations de la fréquence de I'état émotionnel entre Twitter
et le Baromeétre santé, la dynamique d’une épidémie qui reposerait sur les états émotionnels
estimés a partir de Twitter serait similaire a la dynamique qui serait basée sur les données
issues du Barometre santé (Figure 22). En termes de timing, aucune différence significative
n'est observée pour la durée permettant d’atteindre le pic de I'épidémie entre les deux
sources de données, quel que soit I'état émotionnel considéré, et quel que soit 'ampleur de
I'impact de I'état émotionnel sur le taux de transmission. S’agissant de la taille de I'épidémie,

la prise en compte de |'état émotionnel «Nuisance» présente des différences significatives
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entre les deux sources de données, quel que soit I'impact de cet état émotionnel sur la force
de transmission de la maladie. En revanche, aucune différence significative n'a été observée
pour les états émotionnels «Contréle» et «Peur», quelle que soit leur impact sur la force de
transmission. Lors de la répétition des simulations (Annexe 1), de légeres différences ont été
parfois observées pour un impact fort et négatif sur la transmission des pathogenes de la

«Nuisance» et de la «Peur» sur le moment et |a taille du pic épidémique respectivement.
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Figure 22. Comparaison des sorties du modele pour chacun des états émotionnels considérés en fonction de la
source de données utilisée. Les sorties du modeéles concernent la durée nécessaire pour atteindre le pic
épidémique (premiere ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus infectieux (deuxieme ligne). Les
astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des diagrammes en boite indiquent la

différence entre le modele de magnitude nulle, et les modéles basés sur les autres valeurs de magnitude retenues.
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6.4. Discussion

Ce travail théorique montre que la fréquence des états émotionnels exprimés sur Twitter
pourrait constituer une source de données pour l'intégration de I'impact des comportements
humains sur la dynamique des maladies a transmission vectorielle en France métropolitaine.
Alors que les estimations des états émotionnels différaient selon les deux sources de données,
la dynamique épidémique prédite par des modeles mathématiques classiques reste trés
similaire pour un large éventail de situations, a I'exception de la perception de «Nuisance».

Plusieurs raisons peuvent étre évoquées pour expliquer que les différences de fréquences
des états émotionnels estimées a partir de Twitter et de I'enquéte Barometre sont plus
importantes que la différence de leurs conséquences épidémiologiques lorsque ces
fréquences sont intégrées dans des modeles mathématiques. La premiere explication est que
la prise en compte des différentes classes d’age tend a diminuer l'importance de ces
différences en attribuant a chaque tranche d'age une contribution proportionnelle a son poids
au sein de I'ensemble de la population, ce qui peut atténuer les différences observées dans la
fréquence des états émotionnels. Deuxiemement, il semble que I'état émotionnel «Contréle»
donne la meilleure correspondance entre les attentes théoriques reposant sur différentes
sources de données car il y a beaucoup moins d'hétérogénéité entre les différentes classes
d'age, méme si la fréquence moyenne entre les deux sources de données reste assez
différente. Ce résultat ouvre des perspectives intéressantes en mettant en évidence que les
états émotionnels les plus pertinents mesurés sur Twitter sont ceux qui présentent la plus
faible hétérogénéité par age. Par conséquent, nos travaux suggerent qu'il serait possible de
s’appuyer sur les enquétes en population générale pour identifier des états émotionnels ou
des perceptions a suivre sur les réseaux sociaux, afin de bénéficier de ce type de données dans

une perspective prédictive a court terme.
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D'un point de vue épidémiologique, la bonne concordance entre les modeéles basés sur
Twitter et ceux reposant sur le Barometre santé pour I'attitude de «Curiosité pour le controle»
est cohérente avec de précédentes études, qui ont déja lié cet état émotionnel a l'intensité de
la transmission des arbovirus lors d'une épidémie aux Antilles (Roche et al., 2017) ou
I'adoption de comportements de protection en période inter-épidémique a La Réunion
(Thuilliez et al., 2014). Alors que ces précédentes études ont eu lieu dans un environnement
tropical, nos résultats suggerent que cette approche de déduction du comportement humain
peut étre également pertinente dans différents environnements, élargissant la portée
environnementale, sociologique et épidémiologique de son utilisation potentielle.

Plusieurs choix qui ont été faits méritent d’étre explicités. En premier lieu, le choix méme
des états émotionnels considérés peut étre remis en question. D’autres états émotionnels
auraient pu en effet étre envisagés. Toutefois, il était nécessaire de retenir des états
émotionnels pour lesquels il existait au sein de la littérature scientifique des preuves
d’inférence causale entre I'expression de ces états émotionnels et un comportement de
protection vis-a-vis du contact hote-vecteur ; il fallait également que I'expression de ces états
émotionnels soit suffisamment fréquente pour étre quantifiée. Il reste néanmoins évident que
d’autres attitudes, perceptions ou états émotionnels auraient pu étre envisagés. L'enjeu était
ici d’estimer les fréquences de I'expression d’états émotionnels contrastés, afin de comparer
des dynamiques épidémiques d’une part a partir de données obtenues par une enquéte en
population générale et, d’autre part, depuis une analyse du contenu de messages postés sur
les réseaux sociaux. En revanche, cette étude ne visait pas a identifier le ou les états
émotionnels les plus pertinents pour atteindre cet objectif. Identifier les états émotionnels les
plus pertinents pour prendre en compte le comportement humain nécessiterait de mettre en

ceuvre des études comparatives impliquant différents états émotionnels et spécialement
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congues pour répondre a une telle question. Un tel constat plaide pour une approche
pluridisciplinaire de la problématique complexe de la dynamique des maladies a transmission
vectorielle, mobilisant en particulier des compétences en psycho-sociologie. Par ailleurs, des
modeles plus complexes auraient pu étre utilisés pour étudier les conséquences
épidémiologiques des différentes méthodes d'inférence des comportements. Cependant,
dans notre contexte d'épidémies d'arboviroses en France métropolitaine, une plus grande
complexité n'est pas susceptible d'affecter de maniere significative la dynamique épidémique
au cours de la période considérée de 6 mois. Par conséquent, bien que des travaux
supplémentaires soient nécessaires pour traduire cette approche en tant qu'outil
opérationnel pour le contréle et la prévention des épidémies, nos résultats suggéerent que
I'hétérogénéité des états émotionnels est probablement importante dans une perspective de
prédiction des épidémies. Le suivi en temps réel des modifications de comportement humain
offre une opportunité pour mieux anticiper leurs conséquences épidémiologiques et pour la
réponse aux épidémies. A cet effet, le volume important de données accessibles par I'analyse
des réseaux sociaux constitue une perspective particulierement séduisante pour quantifier la
composante comportementale, par ailleurs complexe, de la dynamique de la transmission

d'agents pathogénes.
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7. Discussion

7.1.  Synthéses des résultats

Les maladies infectieuses ont et continuent de marquer I’histoire, bouleversant parfois
en profondeur les sociétés. En réaction a ces menaces, les hommes ont cherché a comprendre
les facteurs a I'origine de ces maladies et ont développé des politiques publiques destinées a
controler les risques et réduire leur impact sur la santé a la lumiére des expériences passées
(Dedet, 2010). La définition de mesures efficaces de contréle des maladies infectieuses
dépend de la connaissance de I'agent étiologique, de son mode de transmission ainsi que des
facteurs favorisant son émergence et sa propagation au sein des populations (van Seventer
and Hochberg, 2016). Aussi, la surveillance, la prévention et le contréle des maladies
infectieuses doivent étre définis en intégrant les connaissances, qu’elles soient d’ordre
fondamental ou appliqué, en particulier celles acquises lors d’épisodes épidémiques
antérieurs. Les travaux de recherche appliquée que nous avons conduits s’inscrivent dans
cette dynamique et proposent de tirer les enseignements des épisodes de transmission
autochtone de dengue et de chikungunya survenus en France métropolitaine pour évaluer et

optimiser les stratégies de surveillance, de prévention et de controle.

C’est pourquoi, dans le Chapitre IV, nous avons tout d’abord identifié les principaux
facteurs contribuant a I'’émergence d’'un événement de transmission autochtone. Ainsi,
I’analyse rétrospective des cas importés en France métropolitaine entre 2010 et 2018 a permis
d’identifier plusieurs déterminants d’émergence de ces virus. Le délai de signalement
constitue le facteur qui a la force d’association la plus élevée pour I'apparition d'un foyer de

transmission autochtone, validant ainsi l'intérét de la mise en place d’'un systéme de
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surveillance spécifique et réactif. Dans une moindre mesure, un facteur climatique
(I'accumulation de chaleur calculé par le nombre de degrés jours de croissance) ainsi qu’un
facteur environnemental (I'importance de la végétation dans la zone de séjour du cas) étaient
également associés a I'émergence d'une transmission virale autochtone. Ces deux derniers
facteurs peuvent étre considérés comme une approximation de la densité de population de

vecteurs dans le temps et dans I'espace.

Dans la seconde partie de nos travaux (chapitre V), nous avons développé un modele
mathématique de transmission du virus chikungunya basé sur une structure hote-vecteur. A
partir de ce modeéle, nous avons tout d’abord estimé la probabilité d’infection humaine a partir
d’un moustique infecté ainsi que I'efficacité des mesures de contréle a partir des données
observées lors des deux principaux événements d’émergence et de transmission autochtone
du virus chikungunya observés en 2014 a Montpellier (Delisle et al., 2015) et au Cannet-des-
Maures en 2017 (Calba et al., 2017). Ensuite, le modeéle a permis de simuler I'ampleur
potentielle des épidémies en fonction du délai de mise en ceuvre des mesures de lutte et du
moment de l'introduction du virus chikungunya au cours de l'année. Les différentes
simulations du modeéle plaident en faveur d'une détection précoce des cas importés et
autochtones afin de permettre une mise en ceuvre réactive des mesures de controle des
vecteurs. L'importance de la densité vectorielle est également mise en exergue et contribue a
caractériser le risque dans le temps (du fait de la dynamique saisonniere d’Ae. albopictus) et
dans l'espace (au regard de linfluence de I'occupation du sol). Au niveau spatial, ces
conclusions permettent d’insister sur I'importance de la lutte préventive au niveau des zones
pavillonnaires péri-urbaines propices a la prolifération d’Ae. albopictus (présence de jardins,

terrasses et autres espaces verts, dispositifs de collecte des eaux pluviales).
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La troisieme partie de notre travail porte sur la question de la mesure des facteurs liés
au comportement humain dans la modélisation des processus épidémiques. Il s’agit plus
particulierement d’évaluer la possibilité d’intégrer des données issues des réseaux sociaux
pour prendre en compte les comportements humains dans les modeéles prédictifs d’épidémies
de maladies transmises par des moustiques. Dans ce cadre, nous avons comparé les
dynamiques épidémiques simulées a partir de I'expression de trois états émotionnels connus
pour influer sur les comportements humains (la peur, la nuisance et la curiosité pour le
contréle des moustiques) entre deux sources de données: (1) des données issues du
Barometre de la santé, qui est un sondage aléatoire mis en ceuvre périodiguement en
population générale pour apprécier les comportements, attitudes et perceptions de la
population résidant en France vis-a-vis de sa santé et (2) des données collectées sur le réseau
social de micro-blogage Twitter. Nous avons ainsi constaté que les indicateurs relatifs a ces
états émotionnels et attitudes, pour différents groupes d’age dans le Baromeétre de la santé
pouvaient étre différents de ceux exprimés sur les réseaux sociaux. Néanmoins, nous
montrons que les projections obtenues par le modele mathématique utilisé a partir de ces
deux sources de données peuvent conduire a générer des dynamiques épidémiques
comparables. Ces résultats ouvrent ainsi, par le recours a des données comportementales
issues des réseaux sociaux, de nouvelles perspectives pour orienter de maniere réactive des
actions de prévention et de mobilisation sociale, visant a lutter contre la prolifération des

moustiques et limiter le contact homme-vecteurs.
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7.2. Perspectives

Nos travaux et les principales conclusions résumées ci-dessus s’inscrivent ainsi tout au
long du processus d’émergence et permettent d’identifier certaines perspectives pour
améliorer la connaissance et, in fine, la surveillance et la gestion des risques de transmission
d’arbovirus (Figure 23). lls illustrent I'importance d’inscrire la surveillance et le controle des
maladies a transmission vectorielle dans un cadre pluridisciplinaire et intégratif, le plus a
méme de saisir la complexité des interactions entre les hotes, les virus, les vecteurs,
I’environnement et leurs évolutions respectives (Fontenille et al., 2020). Nos travaux
indiquent par ailleurs, I'importance des dimensions comportementales et sociales dans la

compréhension et le controle des épidémies de maladies a transmission vectorielle.
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Figure 23. Schéma de synthése des travaux réalisés et principales perspectives.
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Certaines limites ont été évoquées dans les chapitres précédents et s’expliquent en
partie par le contexte d’émergence dans lequel se sont inscrits nos travaux, qui se traduit
principalement par I'expression d’épidémies modestes, tant en fréquence qu’en ampleur. De

fait, certains facteurs n’ont pas pu étre pris en compte.

C’est en particulier le cas des facteurs virologiques, qui n’ont pas pu étre considérés dans
I'identification des facteurs d’émergence, en raison du nombre limité d’événements. Il est
cependant admis que l'initiation d’'une chaine de transmission d’un virus par une population
de vecteurs est modulée par la compétence vectorielle de ces vecteurs pour l'agent
pathogéne considéré. Ces différences de compétence vectorielle sont relativement bien
décrites pour la transmission du virus chikungunya par Ae. albopictus. Les souches
appartenant au génotype ECSA sont ainsi plus facilement transmises que les souches
asiatiques en conditions expérimentales (Vega-Rua et al., 2014; Amraoui and Failloux, 2016).
De maniere empirique, c’est également ce qui a été observé en France et en Italie, puisque les
différents événements d’émergence du virus chikungunya ont impliqué uniquement des
souches du génotype ECSA (Rezza et al., 2007; Venturi et al., 2017; Franke et al., 2019). Cette
difficulté a considérer les facteurs liés au virus est également complexifiée par un déficit de
connaissances concernant les virus de la dengue, et plus particulierement quant a
I'identification de mutations virales qui amélioreraient la compétence vectorielle d’Ae.
albopictus pour ces Flavivirus. En effet, si Ae. albopictus est a ce jour considéré comme un
vecteur secondaire de la dengue, moins efficace que ne I'est Ae. aegypti (Lambrechts et al.,
2010), les systémes vectoriels ne sont pas figés et peuvent évoluer sous la pression de
sélection exercée par des modifications environnementales. C'est en particulier le cas des

arbovirus confrontés a de nouveaux vecteurs, comme illustré par I'adaptation du virus de
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I’encéphalite équine vénézuélienne & un nouveau vecteur « pont»'?, Ochlerotatus
taeniorhynchus, en Amérique du Sud (Brault et al., 2004) et plus récemment par |'adaptation
du virus chikungunya a Ae. albopictus (De Lamballerie et al., 2008). Si I’on en revient a la
dengue, ces mutations adaptatives sont moins évidentes pour les Flavivirus (Coffey et al.,
2013). La situation pourrait toutefois évoluer, notamment sous la pression invasive exercée
par Ae. albopictus, qui désormais coexiste avec Ae. aegypti dans de nombreuses régions
endémiques de dengue (Kraemer et al.,, 2015). La surveillance doit ainsi étre également
considérée a une échelle globale et une surveillance des événements se produisant a travers
le monde contribue a identifier les situations les plus a risque. La situation a I'lle de La Réunion
est a cet égard emblématique et mérite la plus grande attention. Dans ce territoire, ou Ae.
albopictus est largement présent et le principal vecteur, des épidémies de dengue de grande
ampleur sévissent depuis quatre ans (2018-2021) avec parfois une co-circulation de différents
sérotypes (Santé publique France Océan Indien; Vincent et al., 2019). La situation est d’autant
plus a risque que les échanges entre ce territoire ultramarin et la métropole sont importants.
En complément, la poursuite de travaux d’infections expérimentales pourrait permettre
d’identifier des mutations adaptatives des virus de la dengue a Ae. albopictus (Bellone et al.,
2020) voire des souches virales plus susceptibles d’étre sélectionnées par les populations
européennes de vecteurs. Les résultats de telles recherches permettraient d’inscrire la
surveillance dans un cadre plus global d’épidémiologie génomique (Pollett et al., 2020), et
d’identifier au niveau mondial les situations les plus a risque pour la France métropolitaine.
L'expérience actuelle de la pandémie d’infections a SARS-COV-2, ponctuée par I'émergence et

la propagation de nouveaux variants, a démontré l'intérét et la nécessité de santé publique

12 Un vecteur « pont » (« bridge vector ») se dit d’un vecteur qui, de par son comportement trophique, permet
le passage d’un agent pathogene depuis son réservoir animal vers les populations humaines.
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d’intégrer la dimension génomique dans la surveillance épidémiologique (Cyranoski, 2021;

Gonzalez-Candelas et al., 2021).

L'identification de variables environnementale et climatique (I'importance de la
végétation et I'accumulation de chaleur) comme facteurs d’émergence, ainsi que I'aspect
déterminant de la densité vectorielle dans les dynamiques épidémiques illustrent I'intérét
d’inscrire la surveillance des arboviroses dans une perspective « One Health » (Zinsstag et al.,
2011). Ceci concerne non seulement la prise en compte des données de surveillance
entomologique, mais également I'intégration des données environnementales. En particulier,
notre premiere étude montre tout I'intérét de caractériser d'un point de vue météorologique,
environnemental et socio-économique les différentes introductions de cas virémiques et les
différents épisodes de transmission autochtone, afin d’actualiser les connaissances au fur et
a mesure de I'acquisition de nouvelles données. Une telle caractérisation de I'’environnement
- biotique et abiotique - d’introduction des cas d’arboviroses est d’autant plus importante que
ces différentes variables environnementales et climatiques sont en évolution constante sous
la pression des changements globaux (d’origines anthropique et climatique). Ainsi, une
meilleure compréhension des processus d’émergence et en particulier de I'impact des
modifications environnementales sur le risque de transmission d’arbovirus contribue a

I’anticipation de ces risques émergents.

Par ailleurs, le développement de modeles prédictifs et d’alerte précoce nécessite de
mieux comprendre la variabilité spatiale et temporelle du risque de transmission d’arbovirus
(Tozan et al., 2020). Cet enjeu fait intervenir la notion de capacité vectorielle, qui permet de
guantifier I'efficacité d’un vecteur a transmettre un agent pathogene dans les conditions du

milieu. La capacité vectorielle dépend de facteurs intrinséques (compétence vectorielle par
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exemple) et de facteurs extrinseques tels que la température, la pluviométrie, 'abondance
des vecteurs, le ratio hote-vecteur, qui sont autant de variables liées aux conditions
environnementales au sens large. Aussi, une meilleure caractérisation des conditions
environnementales a une échelle infra-urbaine est indispensable pour estimer la capacité
vectorielle et ainsi caractériser le risque de transmission. En particulier, I'impact de
I’'amplitude thermique sur la capacité vectorielle pourrait étre importante (Lambrechts et al.,
2011) et reste difficile a appréhender. Une amélioration des connaissances dans ce domaine
pourrait contribuer a mieux caractériser le risque d’un point de vue spatial ; Aedes albopictus
reste en effet largement inféodé a des environnements anthropisés, au sein desquels
d’importantes différences de température et d’amplitude thermique peuvent étre observées
le long d’un gradient d’urbanisation (Bernard et al., 2017). Le lien avec d’autres
problématiques sanitaires environnementales - comme en particulier I'adaptation au
changement climatique et aux vagues de chaleur - est ainsi déterminant et appelle sans aucun

doute a plus de synergies (Seah et al., 2021).

Enfin, la prise en compte des comportements humains permet d’envisager des
améliorations dans la compréhension des déterminants de la dynamique infectieuse, ainsi que
de définition de stratégies de prévention, de promotion de la santé et de contréle (Ferguson,
2007; Funk et al., 2010b). L'intégration de la mobilité humaine permet d’objectiver le risque
d’importation d’arbovirus comme la dengue, le chikungunya ou Zika (Tatem et al., 2006;
Rocklov et al., 2019), mais également les schémas spatio-temporels de propagation des
épidémies (Roche et al., 2017). Les mouvements humains sont en effet une composante
majeure de la dynamique de transmission des arboviroses, et leur compréhension permet de
cibler les zones les plus a risques pour I’émergence puis la diffusion des épidémies (Stoddard

et al., 2009). Dans I'hypothése de la survenue en France métropolitaine d’épidémies de plus
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grande ampleur, comparables a celles qui furent observées en Italie (Rezza et al., 2007;
Venturi et al., 2017), la définition d'un modele de métapopulation permettrait de simuler la
propagation du virus a plus grande échelle et ainsi de tenir compte de I’hétérogénéité des
contacts entre individus (Moulay and Pigne, 2013). Les comportements humains individuels
sont également influencés par la perception du risque et la connaissance de la maladie, qui
sont susceptibles d’évoluer — dans un sens ou dans un autre — au décours d’une épidémie

(Raude et al., 2019).

La difficulté a disposer de données permettant d’apprécier de maniere quantitative les
comportements et les modifications de comportements dans le temps a été identifiée comme
une lacune importante (Verelst et al., 2016). En ce sens, les données numériques (i.e. les
données issues des réseaux sociaux, de la téléphonie mobile, des recherches en ligne),
constituent une opportunité pour lintégration des comportements humains dans la
surveillance des maladies infectieuses (Aiello et al., 2019). Ce type de données permet
d’accéder a un important volume d’informations, relatives a des comportements individuels,
et avec une résolution spatio-temporelle suffisamment fine. L'utilisation de ce type de
données ouvre ainsi des perspectives prometteuses en santé publique, notamment pour la
définition de systémes de projection en temps quasi-réel (« nowcasting ») permettant
d’ajuster en continu les programmes de prévention et d’évaluer leur impact dans des délais
courts. En matiére de surveillance, le couplage de données numériques avec des données
issues des systemes de surveillance plus traditionnels permettrait de bénéficier des avantages
des deux approches : d’'une part, l'instantanéité, la précision spatio-temporelle et la quantité
d’information des données de I'épidémiologie digitale et, d’autre part, la spécificité des

données collectées par les systemes classiques de surveillance (Simonsen et al., 2016). Cette
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évolution est d’ores et déja a I'ceuvre pour la surveillance du SARS-COV-2 (He et al., 2020;

Kogan et al., 2021).
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« The aim of mathematical epidemiology

is to integrate biological and circumstantial data into one coherent whole »

(Macdonald, 1957)

8. Conclusion générale

La santé publique a pour objectif d’intervenir sur I'action publique en matiere de santé et
posséde donc un caractére résolument politique (Fassin, 2000). Les perspectives de projection
voire de prédiction de survenue et d’évolution des épidémies rendent les modeles
particulierement attractifs pour les décideurs. Les conditions de validité d’application des
modeéles dans cette perspective doivent étre rigoureusement vérifiées. Si I'on s’intéresse plus
particulierement aux risques de transmission de maladies vectorielles, la modélisation permet
surtout de mieux comprendre les phénoménes complexes des dynamiques de transmission,
de contribuer a I’évaluation du risque et d’évaluer I'impact des actions de santé publique de

maniére prospective ou rétrospective.

Grace a l'augmentation de la puissance de calcul des outils informatiques ainsi qu’aux
développements des connaissances théoriques en bio-informatique — champ pluridisciplinaire
a linterface entre la biologie, la médecine, linformatique, les mathématiques -
I’épidémiologie des maladies infectieuses a désormais a sa disposition une large palette
d’outils et de méthodes mathématiques. De fait, les outils mathématiques sont de plus en plus

utilisés en santé publique et deviennent davantage axés sur les données disponibles et les
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observations issues des systemes de surveillance (Cummings and Lessler, 2014). La
modélisation n’en reste pas moins une discipline scientifique et le développement de modeles
valides adaptés aux situations d’émergence nécessite une capacité d’innovation dans un cadre
pluridisciplinaire (Fontenille et al., 2009). Ils doivent pouvoir étre calibrés de la meilleure
maniere a partir de données observées sur le terrain. L'intégration des résultats de la
recherche dans les politiques publiques doit ainsi étre entendue comme un « processus
translationnel », par analogie avec les sciences médicales. Ainsi, tout comme la médecine, qui
doit étre fondée sur des données probantes (« evidence-based medicine »), les actions et
politiques en matiere de santé publique doivent étre étayées par les résultats issus de la
recherche (« evidence-based public health policies ») (Kemm, 2006). Cette démarche
contribue a disséminer une information de qualité, a favoriser la mise en ceuvre de
programmes et de politiques publiques efficaces ainsi qu’a une meilleure utilisation des
ressources disponibles (Brownson et al., 2009). Dans ce cadre, la modélisation statistique et
mathématique contribue, aux cotés des études observationnelles et de I'exploitation des
données de surveillance, a fournir des éléments utiles a la définition des interventions
sanitaires (Kansagra and Farley, 2011). Toutefois, le paralléle entre la médecine fondée sur les
preuves et la décision de santé publique fondée sur les preuves a ses limites (Hunter, 2009).
Différents obstacles a I'utilisation des résultats issus de la recherche dans la prise de décision
ont déja été identifiés de maniere générale. Parmi ceux-ci figurent notamment les perceptions
des décideurs a I'égard des données issues de la recherche, ainsi que le décalage entre les
objectifs et priorités des actions de recherche mises en ceuvre par les chercheurs et les besoins

des décideurs (Orton et al., 2011).

Aussi, I’élaboration des connaissances ne doit pas étre considérée comme un processus

unidirectionnel, mais comme une démarche de co-construction des questions de recherche.
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Ce type de collaboration permet d’identifier les besoins d’analyse du risque, et ainsi de
générer des questions de recherche tout en facilitant I'acces des chercheurs aux données
issues de la surveillance. Les coopérations de ce type contribuent également a identifier les
obstacles a I'utilisation des résultats issus de la recherche, qui demeurent une question
importante face a I'incompréhension que peut susciter la non-utilisation des résultats de la
recherche par les décideurs, alors méme que ces recherches sont le plus souvent financées
par des fonds publics (Hunter, 2009). Enfin, les conditions d’application, les limites et les
incertitudes des simulations qui en découlent doivent étre clairement exprimées pour ne pas
étre a l'origine d’'un exceés de confiance ou d’une mauvaise interprétation des projections
proposées (Rhodes et al., 2020). Dans cette perspective, les collaborations avec des équipes
de recherche, la création de réseaux et l'intégration de compétences spécifiques au sein des
agences en charge de I"évaluation du risque doivent étre encouragées pour inscrire ce cercle

vertueux dans la durée.
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Annexe 1. Simulations supplémentaires comparant les résultats du
modele entre les données provenant de Twitter et les données issues
du Barometre santé
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Simulation additionnelle n°1 a la Figure 22. Comparaison des sorties du modeles pour chacun des états
émotionnels considérés en fonction de la source de données utilisée. Les sorties du modeles concernent la durée
nécessaire pour atteindre le pic épidémique (premiére ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus
infectieux (deuxieme ligne). Les astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des
diagrammes en boite indiquent la différence entre le modele de magnitude nulle, et les modéles basés sur les

autres valeurs de magnitude retenues.
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Simulation additionnelle n°2 a la Figure 22. Comparaison des sorties du modeles pour chacun des états
émotionnels considérés en fonction de la source de données utilisée. Les sorties du modeéles concernent la durée
nécessaire pour atteindre le pic épidémique (premiére ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus
infectieux (deuxieme ligne). Les astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des
diagrammes en boite indiquent la différence entre le modele de magnitude nulle, et les modeéles basés sur les

autres valeurs de magnitude retenues.
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émotionnels considérés en fonction de la source de données utilisée. Les sorties du modeles concernent la durée
nécessaire pour atteindre le pic épidémique (premiére ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus
infectieux (deuxieme ligne). Les astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des
diagrammes en boite indiquent la différence entre le modele de magnitude nulle, et les modeéles basés sur les

autres valeurs de magnitude retenues.
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Simulation additionnelle n°4 a la Figure 22. Comparaison des sorties du modeles pour chacun des états
émotionnels considérés en fonction de la source de données utilisée. Les sorties du modéles concernent la durée
nécessaire pour atteindre le pic épidémique (premiére ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus
infectieux (deuxieme ligne). Les astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des
diagrammes en boite indiquent la différence entre le modele de magnitude nulle, et les modéles basés sur les

autres valeurs de magnitude retenues.
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Simulation additionnelle n°5 a la Figure 22. Comparaison des sorties du modeles pour chacun des états
émotionnels considérés en fonction de la source de données utilisée. Les sorties du modeles concernent la durée
nécessaire pour atteindre le pic épidémique (premiére ligne) ainsi que le logarithme du nombre d’individus
infectieux (deuxieme ligne). Les astérisques indiquent des différences significatives. Les valeur-p a droite des
diagrammes en boite indiquent la différence entre le modele de magnitude nulle, et les modeéles basés sur les

autres valeurs de magnitude retenues.
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Résumé : Les maladies a transmission vectorielle
constituent un risque  émergent dont
I’épidémiologie est particulierement influencée
par les changements globaux. En France,
l'installation d'un moustique invasif, Aedes
albopictus, a fait émerger le risque de
transmission d’arbovirus tels que la dengue, le
chikungunya, ou encore Zika. Les systemes de
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aux risques et a leur évolution, tout en
garantissant une utilisation optimale et
rationnelle des ressources humaines et

financieres. Face a ce constat, nous avons mis en
ceuvre des  approches  statistiques et
mathématiques afin de tirer le meilleur parti des
données disponibles. L’analyse rétrospective des
différents cas importés en France métropolitaine
a permis d'identifier les principaux facteurs

associés au risque d’émergence.

L'étude des deux principaux événements de
transmission autochtone du virus chikungunya
survenus en France métropolitaine a I'aide d’un
modele mathématique nous a ensuite permis
d’estimer certains parametres de la transmission
et du contrble des vecteurs. A partir de ces

estimations, différentes simulations ont été
réalisées afin  d’apprécier I'ampleur des
émergences selon différents scénarios. Enfin,

nous avons conduit une étude exploratoire sur
I'utilisation des données issues des réseaux
sociaux pour intégrer les comportements humains
au sein des modeles de dynamiques des maladies
a transmission vectorielle. Ces différents résultats
soulignent I'importance de la détection précoce
des situations d’émergence et, par conséquent, la
nécessité de maintenir et d’ajuster les dispositifs
de surveillance et de controdle des arboviroses des
lors que de nouvelles données sont disponibles.
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Abstract: Vector-borne diseases constitute
emerging risks whose epidemiology is particularly
influenced by global changes. In Europe, the
establishment of an invasive mosquito, Aedes
albopictus, is increasing the risk of vector-borne
diseases emergence such as dengue, chikungunya
and Zika. Therefore, surveillance and control
systems must be regularly assessed and updated
in order to offer an appropriate and
proportionate response to the risks and their
evolution, while ensuring optimal and rational use
of human and financial resources. Consequently,
we implemented statistical and mathematical
approaches in order to take advantage of the
available data.

The retrospective analysis of the imported cases
into mainland France allows for the identification
of the main drivers of the risk of arbovirus
emergence. Using a mathematical model, we

estimated parameters of transmission and vector
control from the two main local transmission
events of chikungunya virus that occurred in
metropolitan France. Based on these estimates,
various simulations were carried out in order to
assess the impact of the timing of vector control
implementation. In this context, we also
evaluated the magnitude of the transmission
according to different contexts. Finally, we
conducted an exploratory study on the use of
digital data from social networks to integrate
human behaviors and their evolution over time in
vector-borne diseases models. These various
results highlight the importance of early detection
of emergence situations and, consequently, the
need to maintain and regularly adapt surveillance
and control policies for arbovirus risk
management.
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